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Resumo

A utilizacdo de Sistemas de Tempo Real (STR) édiadd no mundo em que vivemos.
As pessoas necessitam cada vez mais de prograntasngeitador que funcionem de
maneira a atender todas as suas restricoes e wsamsdestricdes mais evidenciadas € o
tempo. Para atender os requisitos temporais néifisgyque 0 sistema tem que ser
rapido e que seja prioritario comparado com os @egistemas, mas sim que no tempo
certo, deve atender as demandas solicitadas pélierat®. A questao € que para atender
0 tempo certo os sistemas devem ser desenvolvhostécnicas especificas, onde as
adaptacOes de sistemas convencionais sao neceskimalos desafios a ser trabalhado
€ 0 das técnicas de controle de concorréncia, os@dgoritmos devem tratar de forma
especifica as tarefas que necessitam atuar sobraasmo item de dado ou tabela em
um mesmo intervalo de tempo. Apesar da existéreigdas técnicas que realizam este
controle de concorréncia elas sdo aplicadas isoledi, fazendo com que o sistema
sempre se adeque a elas. A utilizacdo de Redesilslértificiais (RNA) no processo
de selecdo, através da identificacdo de padrdedase técnicas de controle de
concorréncia a serem aplicadas no sistema em telmpExecucdo é analisada como
uma possivel solucdo, para desta maneira evit@guadées dos sistemas as técnicas e

faca com que as técnicas se adequem aos sistemas.

Palavras-Chave Sistemas de Tempo Real, Controle de ConcorréRades Neurais

Artificiais.



Abstract

The use of Real-Time Systems is a reality in theldvim which we live. People need
computer programs that work so as to meet all tiesitrictions and such a restriction is
more evident over time. To meet time requiremepisdiot mean that the system has
to be fast and be a priority compared to otheresyst but rather that in the right time,
must meet the demands required by the environriéet.point is that the right time to
meet the systems must be developed with specdinteal adaptations of conventional
systems where needed. One of the challenges toobeeeh on are the techniques of
concurrency control, where these algorithms shdell with specific tasks that need to
act on the same data item or table at the sameititessal. Altough the existence of
various techniques that carry out this concurrecmytrol they are applied separately,
making the system always appropriate to them. Beeofi Artificial Neural Networks in
the selection process by identification of pattetashniques concurrency control to be
applied in the system at runtime is examined assaiple solution to this way to avoid
adjustments of systems techniques do with the tqabka that are suited to the systems.

Wordkeys: Real-Time Systems, Concurrency Control, Artifidieeural Network



Sumario

(@1 011101 [ T80 A 1 0o ¥ [o%= o JO TR RO 15
R A |V o 1V Vo= Lo J SRR 17
1.2 OBJELIVOS. ...ttt sttt r bttt b bbb n bt ne et 18
1.2.1 ODJELVO GEIAL......eeuieiiriieteeee ettt et et 18
1.2.2 ODbjetivos ESPECITICAS. ......ciriiuirieiieiiiei e 18
RSN VT (oo L] (oo = TSRO 19
1.4  Estrutura do DOCUMENLQ........ceiiiuiiiiiiiieieicieieete et 20
Capitulo 2 Sistemas de TeMPO REAL.........ccoeiriiniirece e 22
P20 I [ 1 Yo [T~ T TSRS 22
2.2 Classificacdo dos Sistemas de Tempo Real..........cccoveveviiiinininene e 25
2.3 ESCAIONAMENTQ. .....ceiuiiiiiieiiieiet ettt enne 27
Capitulo 3 Controle de CONCOIMENCIA........ccecieeerierieierecteetese ettt seeee e esre e ereenrens 30
3.1 CONCOITENCIA. ...ttt ettt ettt s et n et sa et 31
.11 SEIALIZAGED. ... ettt ettt et 34
3.1.2 TécnICas de BIOQUEIQ........ccceriruiiriiirieieieieteet e e 35
3.1.2 TECNICAS ABIMESTAMP.....c.eiieuiieiiieieietee ettt ettt e et 41
3.2 Trabalhos Relacionados...........coeeriiiiiiniiiice s 42
Capitulo 4 Redes Neurais ArtifiCIaiS........ccccvrirveerireeieeiesectesre et e et eree e 46
4.1 Sistema NervoSo HUMANQ. ........cooiiriiiriiiieieete sttt 47
4.2 Redes Neurais ArtIfICIAIS. .......ccoereieieieereeeeee et 48
4.2.1 O NEUIDNIO. ...ttt ettt ettt b ettt b et b ettt b e bbb e ebe e ebe s 49
N N o |1 =] (- VOSSPSR 50
4.2.3 Algoritmo de APreNdiZAgEIM..........cocueiieeeierieeeeeeee et e et a et naennas 52
4.3 Construcao de UMa RINA ..ottt sttt 53

4.4 APlICACOES B RNAS.... .ottt st et be e et e sbe e s e tesreeernenes 55



4.5 Implementacg&o de uma Rede Neural Artificial...........ccccoerereneiininincneeeeee 56

4.5.1 O NeUIal PIANNEL......ccoiiiiiiriiieeeee e e 58
Capitulo 5 Redes Neurais Artificiais para o Comtré Concorréncia em Sistemas de Tempo
REA .t b ettt b bt et nae 60
5.1 Caracterizac@o do ProbIEma.........ccccveiiviiiieeeeeee et st 61
5.2 DefiniCAo da Rede NEULAL...........c.coi it 63
5.3 Verificacdo do Funcionamento da Rede Neurafiéid ..............c.cccoeevveviveeceeniieenennen, 66
LR Y £ 1o = o= T J TR 68
Capitulo 6 Contribuicdes e Trabalh0S FULULOS..........cccceiiireineireree e 72
6.1 CONIBUIGOES. ...ttt sttt sttt e e eeseeeneenseneeas 73
6.2 TraballNoS FULUIQS.........cooviiiiice e 73
REFERENCIAS. ..ottt ssie e sttt st essse s sssesnes 75

ANEXOS. ... 79



Lista de Figuras

3.1 — BloQUEIOS d& DUAS FASES ........ouviiieeeieiiiiiiiieie et 40
O Rl N[ TE [ £ o PP EP PRSPPI 47
4.2 — Neurdnio de McCUlloCh & PItES .........oceeemeeeiiiiiiiiiiiee e es 49
4.3 — Arquiteturas das RNAS ... 51
4.4 — Algoritmo SUPErVISIONATO .........eeeet e e e e eeas 53
4.5 — Processo de Construcdo de uma RNA ... e 54
4.6 — Tela do Neural Planner com 0 exemplo logE.m......cooeeieiiiiiiieeiie s 59
5.1 — Diagrama de sequencia de mensagens RNA ....... ... 62
5.2 — Arquitetura da RNA .......ooeiiiiiiiei e s e e e e e e et teaeaeeeeeaeeaaaaaaaaeeaeaeeeeaeaesnnnees 65
5.3 — Aprendizado da Rede de uma Camada ..cccccceceeeoeevvvviiiiviiiiie e, 66

5.4 — Resultado da SIMUIAGAD ...........oei oo 70



Lista de Tabelas

2.1 — Atributos de um Sistema de Tempo Real...........cccovvvvvvviiiiiiiiiienennn 28
3.1 — Atualizag8o Perdida ................utimmmmm e e 32
3.2 — Dependéncia Nao Comprometida ........ceeeeeeeeeeieeeeeeiiiiiiiiiineee e e eeeen 33
3.3 — ANAlISE INCONSISENTE ........uueieeet e oo e e e e e e e eeeeeeeeeeens 33
3.4 — Compatibilidade de BIOQUEIOS ..........oummmmeeeeeeeeeeeeaeeeiieeeiiiiinna s 36
3.5 — Atualizacdo Perdida com Técnicas de BloqueiQ..........ccccevevveeverreennn.. 37
3.6 — Dependéncia Ndo Comprometida com Técnic&adpieio .................. 38
3.7 — Andlise Inconsistente com Técnicas de Blaguei.............ccccvvvvvveeenen. 39
4.1 — Vantagens e Desvantagens dos Métodos de nraptacdo de uma

RN A e et S7
5.1 — Padrdes de Entrada/Saida para a RNA oo 63
5.2 — Verificagdo de aprendizado da RNA ... 67

5.3 — Resultado da SiMUIACAD .............. ommmmmmsseeeeeeeeeeeeeerrereeernnnnnn s 70



Lista de Abreviaturas e Siglas

2PL — Blogueio de Duas Fases

2PLHP - Bloqueio de Duas Fases com Alta Prioridade

ACID — Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Dilidade

BD — Banco de Dados

CC — Controle de Concorréncia

IA — Inteligéncia Artificial

OCC-APFO -Optmistic Concurrency Control Adaptive Priority F&ut
OCC-APFES -Optmistic Concurrency Control Adaptive Priority F&ut Sum
pe — Periodo

pr — Prazo

RNA — Rede Neural Artificial

SGBD - Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados

SNH — Sistema Nervoso Humano

SNNS —Stutgard Neural Network Simulator

STR — Sistema de Tempo Real

tc — Tempo Computacional

tl — Tempo de Liberacao



Capitulo 1

Introducao

Os Sistemas em Tempo Real (STR) (FARINES et a0ppP6ao realidade no
dia a dia das pessoas. Esses sistemas estdo @ses@st agéncias bancarias, nos

sistemas de internet, mecommercebem como em outros sistemas.

Como o tempo passa a ser uma restricdo para est®sas, a conclusao de

suas tarefas de maneira correta, e no seu tempiagrassa a ser fundamental.

Por sua vez, os protocolos de Controle de Conouaén(CC)
(SILBERSCHATZ, 2006) sédo elementos importantes ees$stemas, visto que estes
sado um dos componentes dos Sistemas GerenciadoBando de Dados (SGBD) que

fazem com que se garanta a integridade dos dados.

A utilizacdo de um protocolo de Controle de Cor&ocra isoladamente pode
ser um obstaculo para o melhor funcionamento dster8as de Tempo Real, visto que
se pode observar que a cada instante a demandsigielna pode funcionar de maneira

diferente.

Baseado nestas informacfes, o uso de uma RedelNgtifecial (RNA)
(BRAGA, 2000) na selecdo de uma técnica adequada pada momento de
funcionamento do sistema, orientada pela demandaliata, pode ser capaz de
melhorar o desempenho do Sistema de Tempo Retal,quie este trabalharia com o seu

melhor protocolo a cada instante.
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Para as aplicacdes do mundo real, uma das priaaigstricbes é o tempo, ndo
sendo este tempo exigéncia ou sinbnimo de rapjdeque existem situagbes em que

um determinado prazo deve ser cumprido, mesmolgueegm bastante dilatado.

Pela razdo do tempo ser requisito para estes sisfealgumas pessoas
vinculam Sistemas de Tempo Real a Sistemas Ciitioosque € uma Visao

completamente errada, pois esses sistemas nacaeasgente Sao criticos.

Como exemplo, podemos citar sistemas que funcionaninternet. Estes
podem possuir 0 tempo como um requisito, ja quepessoas ao acessarem as
informagbes necessitam de seguranca e agilidadequeo estdo buscando, sem
necessariamente serem criticos, causando algumadpeesoa pela informacéo ter se

atrasado alguns segundos.

Seguindo essas idéias, alguns dos mecanismos @&stema de Tempo Real,
tais comoControle de Concorréncia, escalonamento e qualidadgervico, devem ser

reconsiderados, ja que nesta percepc¢éo o temponseftindamental.

Assim, o foco deste trabalho estd concentrado nedagem do Controle de

Concorréncia.

Os protocolos de Controle de Concorréncia devemigeique
informagdes conflitantes sejam executadas condermremte, de
acordo com a necessidade de cada aplicacdo, orsie es
necessidade é definida através de funcdes de gdalide

servico e métricas de desempenho (Ribeiro Net®)200

A possibilidade de existirem tarefas que acessameassnos dados ou tabelas
em um mesmo instante de tempo pode fazer com gsestesnas gerem informacoes
invalidas. As técnicas de Controle de Concorrébciscam solucionagste problema,
fazendo com que as tarefas sejam executadas comesligessem de maneira escalar,
produzindo assim o mesmo resultado final, indepatedée qual das tarefas se encerre

primeiro.

Para que seja possivel a boa utilizacdo de Costd#deConcorréncia, existem
diferentes protocolos que facilitam o uso mediacdela situacdo, dependendo da

classificacéo dos sistemas.
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De maneira geral, existem dois principais tiposcdatrole para tratar a
concorréncia Um baseado enTimeStampsou marcas de tempo, que prevé que
dificilmente uma concorréncia ird ocorrer, deixarmhra verificar a consisténcia do
Banco de Dados antes de encerrar as suas tarefasjte baseado em Bloqueios, que
supde que concorréncias ocorrem a todo o momerdssin utiliza técnicas para
prevenir que tarefas utilizem em um mesmo tempo esmmo dado ou tabela,

bloqueando estes itens no inicio de sua execucao.

1.1 Motivacao

Uma questdo importante a ser tratada junto ao®oqwiois de Controle de
Concorréncia e seus algoritmos é que, selecionadalgoritmo em um banco de dados
este serd o Unico que tratara as possiveis conc@séde um sistema, podendo desta
forma gerar algum impasse que 0 mesmo ndo corssgdver como, por exemplo, um
deadlock Os impasses gerados em um determinado algoriemtancente ndo seriam
detectados se outro algoritmo pudesse trata-lede@ algum que fosse mais indicado
para verificar o momento de execucéo e as carsiited, além do Sistema de Tempo
Real, das suas Tarefas.

Estes impasses, quando trata-se de Sistemas deoTRedh, geram maiores

problemas como, por exemplo, a perda de prazof@execucdo de tarefas.

Por outro lado, as Redes Neurais Atrtificiais, coparte da Inteligéncia
Computacional, resolvem problemas que podem seridie$ como reconhecimento de
padrées, ou seja, definida a etapa de analise swhrdeterminado problema, onde
podem ser verificados determinados tipos de corapmmtos (ou padroes) diferentes e
um bom esboco desses, as redes neurais artifi@aisapazes de identificar com uma
margem de acerto bastante aceitavel qual o meladrdp em que um determinado

modelo se encaixa.

Sendo assim, ao existir uma definicdo de padroesod® as concorréncias
acontecem dentro do funcionamento do sistema ndm rsecesséaria a selecdo de um

anico protocolo para trata-las.
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Uma Rede Neural Atrtificial funcionando integradara Sistema Gerenciador
de Banco de Dados poderia selecionar em tempoetieko o melhor algoritmo para
cada situacao, melhorando o desempenho do sistema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O Objetivo deste trabalho € buscar uma forma gealie e automatica para a
selecéo e uso de protocolos de Controle de Commarém Sistemas de Tempo Real,

associando uma Rede Neural Artificial a estesrasse
1.2.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos tem-se:

» Definir padrdes para a utilizacdo de técnicas dentGlz de
Concorréncia em situagbes especificas para umngiste Tempo
Real,

* Simular em uma Rede Neural Artificial um modelo na¢wgue quando
treinado com as caracteristicas anteriores podgaainqual o algoritmo
indicado para ser utilizado a cada momento;

» Desenvolver um algoritmo para validacdo da técmipkcada, bem
como verificar o seu desempenho;

» Definir métricas comparativas para a analise dotpolos de Controle
de Concorréncia para Sistemas de Tempo Real;

 Comparar a utilizacdo dos protocolos de ControleCoacorréncia
isoladamente com a técnica desenvolvida usando age Ré&ural
Artificial.
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1.3 Metodologia

A metodologia utilizada nesta dissertacao é aptadarda seguinte maneira:

» Revisao bibliogréafica: revisdo bibliografica sol@istemas de Tempo real, suas
caracteristicas e aplicacbes, bem como os protwcpva o Controle de
Concorréncia de sistemas em geral, focando aposist Sistemas de Tempo
Real, visto que as mesmas técnicas sdo aplicatiladoa os sistemas, sendo
estas adaptadas ao Tempo Real. Também foi realzad@studo sobre os
conceitos das Redes Neurais Atrtificiais, focadotipms de problemas que estas
resolvem seus componentes e Neural Planney uma ferramenta que realiza a
simulacdo de Redes Neurais Artificiais para secaph estudo em questao.

» Definicdo das caracteristicas que fundamentam alhes@le uma técnica de
Controle de Concorréncia: baseado no referencialcteforam identificadas
quais as caracteristicas mais importantes no @oa#s escolha de que técnica
de Controle de Concorréncia utilizar, que serviamo base para os padroes
de entrada da Rede Neural Artificial.

» Definicdo do estudo de caso: a definicdo do estiedcaso se deu no dominio de
Sistemas de Tempo Real, que podem ter caractassliferentes de acordo com
0 momento em que suas tarefas acontecem.

* Modelagem do estudo de caso: de acordo com ases8bbre as caracteristicas
de um Sistema de Tempo Real, foi modelada uma Redeal Artificial com o
objetivo de selecionar o algoritmo de Controle @mc@rréncia adequado para
cada modelo apresentado como padréo de entrada.

» Validacdo da técnica utilizando uma Rede Neurafigidl: o desenvolvimento,
em linguagem C, de um algoritmo simulando o fur@mento de trés situactes
distintas. A primeira utilizando um algoritmo deodpieio, a segunda um de
TimeStamg, por fim, a utilizacdo da técnica com a RederaléArtificial.
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1.4 Estrutura do Documento

Capitulo 2

O Capitulo 2 apresenta uma introducédo aos Sistdmd®mpo Real e as suas

possiveis classificacdes em termos do propriorssste suas tarefas.

Capitulo 3

O Capitulo 3 trata exclusivamente sobre o Contlel€oncorréncia e a razao
dos mesmos existirem como mecanismos de estudmpaastemas Gerenciadores de
Banco de Dados, focando no problema do Tempo Real. sdo apresentados alguns
algoritmos de resolugéo de Concorréncia.

Capitulo 4

O Capitulo 4 descreve a fundamentacdo teodricaioekada a inteligéncia
computacional, dando énfase as Redes Neuraiscfaisfj seus neurbnios, arquiteturas e
algoritmos de aprendizagens, bem como as areagstpiipa onde se desenvolvem
estudos utilizando estas Redes. Uma ferramenta pamalacdo de Redes Neurais

Artificiais também é apresentada.

Capitulo 5

O Capitulo 5 apresenta o desenvolvimento do estiel@aso, onde sera
discutido um modelo de Rede Neural Artificial qregd o problema da selecdo de uma
determinada técnica de Controle de Concorrénciadolas nas caracteristicas dos

sistemas, das tarefas e do momento em que 0 sis&eara@ontra em execucao.

Apresenta ainda os resultados comparativos entudiliaacdo de técnicas
avulsas e da RNA através da utilizacdo do simulalem como o resultado do
algoritmo desenvolvido para simulacéo.
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Capitulo 6

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta a conclusdoatb@lho onde os aspectos
positivos e negativos desta pesquisa serdo dissytidvantando-se também trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

Sistemas de Tempo Real

No mundo real, o tempo € um fendbmeno importantstoviue 0s eventos
acontecem em pontos temporais. O mundo respondéesa estimulos de uma forma
imediata, fazendo com que esta caracteristica isgjartante também aos sistemas

computacionais.

AplicacOes e tarefas em tempo real sdo caractaszaor restricbes de tempo,
ou prazos, que devem ser respeitados para obtecemmortamento temporal desejado
ou necessario. (LIU, 200dpudFERNANDES, 2005).

Os Sistemas de Tempo Real (STR) devem poder fdmenéemente o
controle de tarefas e dados que possuam restriedgmrais. Dentre essas aplicacdes

estdo os sistemas de internet, sistemas bandadeiesjacéo, redes de sensores etc.

Neste capitulo, serdo vistos os conceitos fundaaigepara o entendimento dos

STR e as caracteristicas necessarias para o famcéno destes tipos de sistemas.

2.1 Introducéao

Wermeister (2005) define Sistemas de Tempo Realocama classe de
sistemas computacionais onde 0 correto processamdestalgoritmos implementados

nao é suficiente para garantir o correto funciomgmeo sistema. Sendo que para que
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os resultados do sistema estejam corretos elesndestar prontos nos tempos definidos

pelos requisitos temporais do sistema.

Freitas (2007) acrescenta que os Sistemas de T&w®wabsdo sistemas que
possuem fortes requisitos no atendimento de conipsos temporais e cita como

exemplo o tempo maximo de execugéter edeadling além de robustez e seguranca.

Observando estes conceitos, entende-se que om&sstle Tempo Real séo
cada vez mais importantes para a sociedade, pesspeldem estar presentes desde
simples eletrodomeésticos ou aplicac@esb utilizadas no dia a dia até sistemas de

controle de trafego aéreo ou de transacgdes bascaria

Estando presente em lugares e situagfes tdo désrérpossivel verificar que
algumas aplicacées nao permitem falhas, como o eohamento de pacientes em
leitos hospitalares. Outras ndo necessitam saxigentes, como as videoconferéncias,
onde pode haver um pequethelay ou perda entre as partes envolvidas, desde que ndo
atrapalhem o dialogo. Dai a necessidade de ndomdinfSistemas de Tempo Real com
sistemas rapidos.

Carvalho (2009) diz que esse tipo de sistema ngdidcanque o tempo seja
imediato. Implica que o tempo de resposta seja kg independentemente da

unidade temporal.

Assim, mesmo o0 tempo sendo uma restricdo, o n&moi@mento deste por
algum instante ndo o direciona a problemas critipgs podem acarretar em situacdes

de dificil solucdo, dependendo da aplicacdo onaiesmo estd empregado.

Farines et al. (2000) apresenta diferentes intepies para tempo

computacional. Essa classificacdo pode se dar por:

e Tempo de execugdo e tempo na programacgdo: recasto durante a
execugado de um programa e uma grandeza manipuédalgpmmgrama
como outros tipos de variaveis, respectivamente;

* Tempo légico e tempo fisico: o l6gico definido a&a de relagbes de
precedéncias entre eventos e o fisico um tempoomé&jue permite

estabelecer ordem e calcular o tempo entre eventos;
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» Tempo denso e tempo discreto: o denso segue eepatuniforme e
continua do tempo fisico e isomorfo aos reais. digsoreto funciona
como uma simplificacdo do denso, sendo isomorfaaagais;

* Tempo global e tempo local: funciona para sistedistsibuidos, sendo
o global uma nocéo abstrata ao instante de acegsalguer parte do
sistema e o local observado em cada n6 do sistema;

 Tempo absoluto e tempo relativo: referentes a egegibbais e locais,

respectivamente.

Independente da caracterizacdo de tempo a seraddlié interessante saber
que os Sistemas de Tempo Real tém o tempo como leme® o extremamente
relevante. A ndo entrega de um resultado esperadtvodde um periodo de tempo
especifico pode acarretar em falhas temporaiscasiou ndo, no funcionamento do

sistema.

A corretude de muitos sistemas computacionais dkpéanto dos
resultados l6gicos produzidos por eles, como d@teem que esses
resultados s&o produzidos. Esses sistemas sdo @m@am
denominados de sistemas em tempo-real. Em um SER, a
especificacfes de tempo sdo impostas as tarefasma de tempo de

liberacdo, tempo computacional, periodo e prazbgiRi Neto,2006).

O tempo de liberagéo (tl) € o momento de tempo eenajtarefa esta pronta
para ser executada, sendo classificado como terapoicio mais cedo e tempo de
inicio mais tarde da tarefa, sendo estes doisaddies de quando a tarefa ndo pode
iniciar e quando ela n&o deve iniciar, respectivameO tl pode detectar as violagoes
nos prazos dos Sistemas de Tempo Real (Ribeirq R@d6).

O tempo computacional (tc) é indicado pelo tempzegsario para que a tarefa
seja realizada sem sofrer interrup¢es. E um tezopmlexo de ser calculado, apesar
de ser fundamental, pois ele depende como um todpracessamento da maquina.
Utilizacdo de processador, memorias principal eirsddria, dispositivos de entrada e
saida etc. podem influenciar diretamente sobretestpo (Ribeiro Neto, 2006).
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O periodo (pe) de uma tarefa é o tempo entre dusziedes consecutivas da
mesma tarefa, podendo algumas tarefas ndo possuyieeindos fixos entre suas

repeticoes (Ribeiro Neto, 2006).

O prazo (pr) é o tempo na qual a tarefa deve smpletada (Ribeiro Neto,
2006).

2.2 Classificacao dos Sistemas de Tempo Real

Os Sistemas de Tempo Real podem ser classificadgsndo Farines et al.

(2000), sob o ponto de vista da seguranca e damegitacao.

Do ponto de vista da seguranca sdo divididos etens&s ndo criticos de
tempo real, ou brandos, quando uma falha tempomd énesma grandeza para 0S
beneficios do sistema funcionando normalmente; eistemas criticos de tempo real,
ou duros, quando a consequéncia de uma falha taingarede consideravelmente os
beneficios do sistema, sendo esta falha considerédza (FARINES et al., 2000).

Sob o ponto de vista da implementacao, os sisteAmseparados em sistemas
de resposta garantida, quando 0s recursos sagentéi para suportar picos do sistema
e possui uma boa definicAo dos cenérios de fakasistemas de melhor esforco,
quando a alocacdo dinamica dos recursos é realprathabilisticamente sobre cargas

esperadas e cenarios de falhas aceitaveis (FAR&IRIS 2000).

Farines et al. (2000) ainda classifica as taretasethpo real como sendo de
dois tipos: as tarefas criticas, que podem ocasfalteas de grande porte no sistema se
terminadas ap0s o seu periodo, e as tarefas brandgase terminarem apos o periodo,

no maximo, apenas diminuem o seu desempenho.

Ampliando esta classificacdo, Ribeiro Neto (2006)Carvalho (2009)
apresentam uma classificacao diferente para dagateatadas por ele como transacdes

de tempo-real, que seréo definidas neste trabaliparedo os seguintes critérios:

* Restricbes de tempo real: Nesta classificagdo,ramop (pr) possuem

suas restricdes classificadas como estritas, swafigaes, que seguem
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0 mesmo padrao de contextualizacdo dos sistemperdo de vista da

seguranca. Sendo para as transacdOes de prazem estséncial o

cumprimento dos prazos para nao afetar diretamentesultado do

sistema; as suaves sdo transacdes que mesmo dexistimestricao

temporal podem encerrar ap0s 0 seu prazo; e assfigfio transacoes
gue serdo canceladas caso nao exista o cumprimentseus prazos;

» Padrbes de Chegada das TransacOes: Esta clagsificatacteriza os
periodos (pe) de uma tarefa e mostra que elas psderRerioddicas,
Aperiddicas e Esporadicas, que determinam a peritzile de chegada
das transacoes. As periodicas chegam a intervaldsnapos previstos,
as aperiodicas em intervalos irregulares de temms esporadicas
ocorrem apenas com um intervalo de tempo minimaeeduas
execucdes, mas ndo € possivel prever o intervéle énas transacoes;

* Tipo de Acesso de Dados: Transacdes de Escritaapsdgdes de

Leitura

Ramamrithman (1993)pud Leite (2005) caracteriza as tarefas de um Sistema

de Tempo Real baseado na natureza das tarefaé&sdéfarentes maneiras:

» De acordo com a origem da restricdo temporal ingpasttarefa.
Possuem forma de requisitos de periodicidade;

* Baseadas nos prazos impostos as tarefas aperiddicas

» Baseadas no efeito de perder o seu prazo comtagstiave e firme,

como acontece na classificagao dos STR.

Além destas classificacdes, devem ser analisadogsotipos de restricdes de
tempo a serem aplicadas em Sistemas de Tempo\k#algue o tempo da transacao
nao € o Unico a ser observado. Dentre essas agbis, 0 tempo computacional, o de
chegada e o de liberacao, visto que qualquer ttaonssofre diretamente efeito destes

outros tempos.

Para o desenvolvimento deste trabalho outra caistita importante para ser

levada em consideracao € a prioridade das tarefas.

Supde-se que algumas tarefas, por sua naturezampedssuir diferentes

niveis de prioridade, onde algumas devem, obrigat@nte, ser executadas antes das
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outras. Assim, a definicdo de prioridade das tarsémue trés padrdes, podendo ser alta,
média ou baixa prioridade, de acordo com a ideafjfio realizada pelo proprio

sistema.

As tarefas de alta prioridade devem ser executpdamiro, as de prioridade
meédia devem ser executadas tdo logo possam e laaba@e prioridade podem ter um

atraso um pouco maior, desde que haja tarefas dondpde maior a sua frente.

Uma forma de organizar as tarefas em um sistenteagéa da aplicacao de
escalonamento, cuja ordenacdo acontece de umarenguoeiaquelas consigam cumprir

as suas restrigoes.

2.3 Escalonamento

Carvalho (2009) mostra que os requisitos dos Sadewhe Tempo Real
apresentam informacgfes temporais na forma de praeado estes executados para o

perfeito funcionamento do sistema.

O escalonamento (SILBERSCHATZ et al., 2006) podecsaceituado como
uma ordenacao das tarefas em uma fila na ordenuernslgs devam ser executadas. A
ordem em que elas sédo colocadas nesta fila demdmlitica aplicada para este
intuito. O ideal € que essa ordenacéo realize taslagrefas no tempo ideal, cumprindo

assim, as suas restrigoes.

Em sistemas convencionais, o escalonador é eskpaceéa garantia de um
funcionamento adequado e é ele que decide qualagda deve ser executada quando

existe mais de uma pronta para ser executada.

Como as tarefas de um Sistema de Tempo Real possaemoteristicas
diferentes dos sistemas convencionais como por grepossuendeadling ou seja, 0
limite de tempo para execucgéo da tarefa, onde &dgat limite talvez ndo exista mais o
interesse na realizacdo da mesma, o papel do eadalopassa a ser ainda mais
importante (FARINES, et al., 2000).
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Segundo Carvalho (2009) para os Sistemas de Terapbdescalonamento

difere um pouco dos sistemas convencionais. Nogns#s convencionais, o

escalonamento apenas tenta minimizar o tempo emagjtransacdes acontecem. J4 nos

STR o0 escalonamento tenta cumprir os requisitos teapde cada tarefa.

A Tabela 2.1 apresenta os atributos de tempo real.

Para Farines et al. (2000), para progranmarescalonamento é importante que

se tenha regras ou politicas nesta ordena&ésim, € mais provavel que se consiga

construir um escalonamento que cumpra de uma naameaiis adequada as restricdes de

tempo.

Tabela 2.1 - Atributos de um STR

Atributo Definicao
Tempo de[ Momento no qual a tarefa se encontra disponiveh fsar
Lancamento executada.

Execucéo

Tempo Maximo de| Tempo maximo permitido para a execu¢ao de umaataref

Deadline

Tempo no qual uma tarefa deve estar completa

Deadline relativo O tempo apos o langamento no qual a tarefa dese@snplets

Periodo

Periodo com a que novas instancias das tarefdarsgamas.

Ainda segundo Farines et al.(2000), os algoritme@estalonamento podem ser

classificados de varias maneiras, tendo como bémena de ordenacéo das tarefas:

Preemptivo ou ndo preemptivo: Quando tarefas gid® & execucao
podem ou nado ser interrompidas na chegada de utra cam uma
maior prioridade;

Estatico ou dinamico: quando os parametros daaseskenvolvida sdo
fixos e elaborados antes da execucdo da tarefaiamudg podem ser

ajustados em tempo de execucao, respectivamente.

E provavel que determinadas situacbes inadequamtasam quando se trata

exclusivamente de escalonamento, principalment&ERy como, por exemplo, a perda
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de prazos ou ainda no caso de sistemas preemms/darefas que possuem uma
prioridade baixa ndo serem realizadas nunca peakiéagia de tarefas com maior

prioridade.

Pela quantidade de observagfes que devem seradsdipara escalonamento

Audsley e Burns (1990) trata este como um problRaompleto.

A utilizacdo de mecanismos para promover um maigsultado na execucéo
das tarefas € um estudo em constante evolucampeatamento de sistemas de tempo

real.

Um dos métodos que podem ser utilizados na meldosaresultados é a
utilizagdo pratica de técnicas de controle pargaeyque varias tarefas tentem acessar
e/ou modificar valores de mesmos itens de dadosirammesmo instante de tempo,
alterando assim caracteristicas importantes pdta@onamento do sistema, como a

sua integridade.

As técnicas de Controle de Concorréncia (CC) sédesaptadas no préoximo

capitulo.
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Capitulo 3

Controle de Concorréncia

As propriedades fundamentais que um Banco de D@Idsdeve possuir sao
conhecidas por ACID, que remetem a Atomicidade, si3é@ncia, Isolamento e
Durabilidade. Quando varias tarefas acessam ao snésmpo um BD uma destas
regras pode ser quebrada: a de Isolamento (ELMASRAVATHE, 2005).

Uns dos principais objetivos de um Sistema de Gasrento de Banco de
Dados (SGBD) é permitir que varias transacfes apesdados compartilhados
concorrentemente (LINDSTROM, 206pudFERNANDES, 2005). Entretanto, quando
varias transacdes estdo acessando concorrentem8@8D, os resultados produzidos
ou recuperados pelas mesmas podem ser incorreios €onseqléncia, a integridade
do BD pode ser violada (HUNG; HUONG, 208gudFERNANDES, 2005).

O Isolamento permite que cada uma das tarefasamsacdes trabalhe com
uma visdo de um banco de dados consistente a acagamp, sem haver interferéncia

de outra tarefa ou transacao.

Para garantir o isolamento, o sistema precisa teonirole sobre todas as
tarefas que acessam simultaneamente o Banco des.[ieske controle pode ser obtido
através de protocolos e seus algoritmos sédo caitdggior Controle de Concorréncia
(CO).
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Basicamente os algoritmos de Controle de Concdaénatam aspectos que
garantem a seriagdo das tarefas, e essas técnmasalmente, sdo baseadas em
bloqueios odimestampg{ELMASRI & NAVATHE, 2005).

Visualizados os protocolos de Controle de Concorééjunto aos STR, o
desafio € maior. Aléem de todas as atribuicbes fadas, o tempo passa a ser
fundamental para uma boa execucéo dos sistemaseEns momentos, a consisténcia
do banco de dados passara a depender do descadeefds e ndo tdo somente do
registro destas, j& que as tarefas com operac@asdé prazo podem nédo ter mais

nenhum valor a agregar ao STR.

Neste capitulo serdo apresentados de uma maneua bs protocolos basicos
de Controle de Concorréncia baseados em bloquieestamppem como alguns dos

algoritmos desses controles aplicados a Sistem@srdpo Real.

3.1 Concorréncia

Silberschatz et al.(2006), Date (1999) e Elmadviagathe (2005) apresentam
trés problemas iniciais para a concorréncia, cenaitlo que mesmo que as tarefas ou
transacoes estejam corretas elas podem vir a freresiiltados invalidos, se uma outra

tarefa ou transacao interferir nela. Estes probiesaa:

* Atualizagéo perdida;
* Dependéncia ndo comprometida;

* Anaélise inconsistente.

No problema da atualizacdo perdida, duas tarefdse“AB” Iéem o0 mesmo
dado. Apos as leituras uma delas, por exemplo, 'a féaliza uma operacdo de
atualizacao do dado e depois a outra tarefa, atéBipém atualiza. Como esta segunda
tarefa estava com o valor inicial do dado, impliteetamente na perda do valor da

alteracdo realizada pela tarefa “A”. A Tabela Jfeaenta esta situacéo.
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Tabela 3.1 - Atualiza¢do Perdida

Valor do Operacdo | Valordo Operacdo | Valordo | Situacado do
Dado da Tarefa | dado para | da Tarefa | dado para BD
“A” a Tarefa “B” a Tarefa
“p “g
5 Ler dado 5 - - OK
5 - 5 Ler dado 5 OK
5 Atualizar 8 - 5 OK
dado (Soma

+3)
8 Commit 8 - 5 OK
8 - - Atualizar 3 OK

(Soma -2)

3 - - Commit 3 Inconsistente

E possivel observar que no momentocdmmit(encerramento de uma tarefa
confirmando as alteracdes realizadas por ela)rdéatéB” o valor do dado no banco era
para ser atualizado para 6 (seis), porém comotardefoi realizada anteriormente a

escrita de “A” gerou um resultado errado para adad

Considerando que o comprometimento de um dadoredligado no caso da
sua operacado de término for wemmit que garante a alteracdo do dado, a dependéncia
nao comprometida faz com que uma tarefa “B” leialor de um dado ja atualizado,
mas ainda ndo comprometido pela tarefa “A”, chegaedte dado nunca estar
comprometido, quando se encerra a tarefa retomasddteracdes, com urollback
Desta maneira, a tarefa “B” trabalharia com um d@g® nunca existiu. Acompanhando
a Tabela 3.2, é possivel perceber este problema.

7

No momento em que a tarefa “A” é retomada, € pebksihservar que a tarefa
“B” ja possuia o valor da atualizacdo realizada‘'@dre realizou operacdes sobre um
valor de dado inexistente (8), fazendo com quesaltedo final da operacédo ficasse

com o valor 6 (seis), sendo que o seu valor cosetia 3 (trés).
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Tabela 3.2 - Dependéncia nao Comprometida

Valor do Operagcao | Valordo Operacao | Valordo | Situacao do
Dado da Tarefa | dado para | da Tarefa | dado para BD
“A” a Tarefa “B” a Tarefa
“p “g
5 Ler dado 5 - - OK
5 Atualizar 8 - - OK
dado (Soma
+3)
8 - 8 Ler dado 8 OK
8 Rollback - - 8 OK
5 - - Atualizar 6 Inconsistentg
(Soma -2)
6 - - Commit - Inconsistentq

O ultimo problema, o da analise inconsistente, recguando duas tarefas estao
a realizar operacdes no mesmo conjunto de dadsts seguéncia de operacoes levam a
resultados inconsistentes na analise dos dadosbg&ld 3.3 apresenta uma adaptacéo

deste problema.

Tabela 3.3 - Andlise Inconsistente. Adaptado de Date (1999)

Tarefa “A” Valores Tarefa “B”
Conta | Conta | Conta
1 2 3
Ler Conta 1 40 50 30 -
Soma =40
Ler Conta 2 40 50 30 -
Soma =90
- 40 50 30 Ler Conta 3
- 40 50 20 Atualizar Conta 3 (30—
20)
- 40 50 20 Ler Conta 1
- 50 50 20 Atualizar Conta 1 (40—
50)
- 50 50 20 commit
Ler Conta 3 50 50 20 -
Soma = 1107
Valor Total das Contas 120

A Tarefa “A” realiza um somatoério do valor de todascontas. Porém, antes
que essa operacéo fosse encerrada, a Tarefa “Blizatlos valores dos dados e os

compromete, fazendo com que a analise realizaddAjose tornasse inconsistente
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totalizando o seu valor em 110 (Cento e Dez), quaste valor deveria ser 120 (Cento
e Vinte).

Casanova e Moura (1999) trata estes mesmos prahlema

A partir destes exemplos, se verifica a importadeiase realizar o controle de
concorréncia das transacgoes, visto que estas @gsraealizadas podem implicar em

resultados inconsistentes para um Banco de Dados.

3.1.1 Serializacéao

Segundo Silberschatz et al.(2006), o Sistema derGaimento de Banco de
Dados (SGBD) precisa controlar a execugcao de duamas tarefas ou transacoes
concorrentes mantendo as caracteristicas dos @adasn estado consistente, ou seja,
semelhante ao qual seria se estas fossem execsgiaancialmente em uma ordem
especifica. Isso garante que o conjunto de tasefasriavel, produzindo um mesmo

resultado que a execugéao serial das mesmas trassaco

Dependendo do tipo de operacao a ser realizadarpartarefa em um banco
de dados, estas podem gerar conflitos e impediagagiuéncia seja seriavel. O conflito
€ gerado quando temos em pelo menos uma das taretasperacdo de escrita sobre
um dado, que foi ou vai ser lido por outra tareftea desta ser consolidada, pois isto
pode afetar diretamente nas propriedades ACID dax@de Dados (SILBERSCHATZ
et al., 2006).

Para evitar tais conflitos as técnicas de ConttleléConcorréncia evitam que
problemas mais graves ocorram em Banco de Dadosrraeitpm que a teoria da

serializacado seja sempre valida.

Desta forma, as principais abordagens que sédaad#s para a realizacado do
Controle de Concorréncia em um Banco de Dados adeadas em duas técnicas:

bloqueio eTimeStamp
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Os algoritmos de bloqueio fazem com que antes que tarefa realize uma
operacéo sobre um item de dado ou uma tabelassdizerum bloqueio sobre 0 mesmo,

impedindo assim que outra tarefa possa alteraadssdsem autorizacao para tal.

Ja os algoritmos d&imeStampou marca de tempo, sdo baseados em marcas
sobre as tarefas, normalmente inseridas no monmantaue elas se iniciam. Essas

marcas garantem que uma tarefa iniciou antes quéa

Ao contrario do bloqueio, antes de encerrar adam@falgoritmo verifica se o
item de dado que esta sendo alterado sofreu alguirea modificacdo. Dependendo da

resposta confirma ou aborta a tarefa, fazendo a@ragnesma reinicie.

As secOes seguintes apresentam a contextualizagab dg cada uma das
técnicas citadas, visto que estas serao utilizaol&@studo de caso do corrente trabalho.

3.1.2 Técnicas de Bloqueio

As técnicas de bloqueio sdo caracterizadas pelgubio/liberacdo de dados,
fazendo com que esses dados, compartilhados, sepssados apenas por uma tarefa,

no caso da existéncia de uma operacéo de escrita.

Segundo Elmasri e Navathe (2005), um bloqueiolamk € uma variavel
associada a um item de dados que descreve a comttigem em relacdo as possiveis

operacdes que podem ser aplicadas a ele.

O bloqueio é realizado sobre um dado quando unefataecessita utiliza-lo

para realizar uma operacao de leitura ou escrita.

Silberschatz ET AL. (2006) mostra que os dois p@s modos de bloqueio
sdo o compartilhado, quando este permite que védasacdes realizem operacoes de
leitura concorrentemente no mesmo objeto, e o sixduusado quando uma transagao
necessita escrever em um item de dado. Desse noobtpqueio evita que outras

transacdes acessem esse dado enquanto a transacddlpqueia ndo o liberar. Essa
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mesma caracterizacdo é adotada por Elmasri e Na(2005), Date (1999), Koshafian
(1994), Casanova e Moura (1999) e Ozsu e Vald(@ea1).

A compatibilidade entre os modos de bloqueio seundo duas transacdes
podem obter bloqueios concorrentemente sobre o smésm. A principio, bloqueios
de leitura sdo compativeis a de leitura e gravaed@vavacao e gravacao nao o sao. A

Tabela 3.4 apresenta as compatibilidades.

Tabela 3.4 - Compatibilidade de Bloqueios

Compartilhado (Leitura) Exclusivo (Gravagéao)
Compartilhado (Leitura) Compativel N&ao Compativel
Exclusivo (Gravacéo) N&o Compativel N&ao Compativel

Casanova e Moura (1999) apresenta um protocoldadpidio e liberacdo de

objetos, que considera uma tabela de fila de blogukbaseado nos seguintes passos:

1. Inicialmente a tabela de objetos esta vazia;

2. Ao receber a solicitagdo para bloquear o objeto o pma
tarefa/transacdo T através de uma acdo B(x), mescuitabela de
bloqueios procurando alguma triptaujo primeiro elemento seja x:

a. Se nenhuma tripla for encontrada, x esta livrede@bloqueie x
para T acrescentando a sua tripla a tabela.

b. Sendo, acrescente T ao final da fila de acesspga@0s a tripla
encontrada.

3. Ao receber solicitagcdo da tarefa/transacdo T plaeaalr x, pesquise na
tabela de bloqueios procurando uma tripla cujoss dmiimeiros
elementos sejam x e T:

a. Se nenhuma tripla for encontrada, ignore a liberalgax;
b. Caso contrério:
I. Se afila estiver vazia, retire a tripla liberanglo
ii. Se afila ndo estiver vazia, substitua a tripla pebxima

tripla da tabela de bloqueios.

Algumas melhorias podem ser aplicadas ao modo algubio ao se adotar

meétodos ou critérios diferentes para tipos de l@apudiferentes.
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A utilizacdo dos algoritmos de bloqueio como defs ndo resolve
completamente os problemas da atualizacéo perdégeendéncia ndo comprometida e
analise inconsistente. E possivel identificar atinoidade dos problemas. As tabelas
serdo reeditadas com as modificacbes impostas gglritmo de bloqueio e a

explicacéo sera apresentada em seguida.

A Tabela 3.5 apresenta uma revisao no problemauddizacio perdida, neste
caso utilizando os bloqueios. E possivel verifigae até o momento em que a Tarefa
“A” solicita o bloqueio exclusivo, que ndo pode sedido, pois a Tarefa “B” possui um
bloqueio compartilhado junto ao item de dado, nestenento a Tarefa “A” fica
aguardando a liberacdo do dado, o que ndo ocomeufd momento seguinte “B”
também solicita o bloqueio exclusivo, impossibddapor “A”. As duas operacdes
ficam na espera, uma pela outra. Como nenhumaugssahcerra temos um problema

chamado de impasse daadlock

Tabela 3.5 — Atualizagdo Perdida com técnicas de bloqueio

Valordo | Operacdo da | Valordo | Operacédoda | Valordo | Situacdo do
dado Tarefa “A” dado para | Tarefa “B” dado para BD
a Tarefa a Tarefa
“p “B”
5 Ler dado 5 - - OK
(Bloqueio
Compartilhado
5 - 5 Ler dado 5 OK
(Blogueio
Compatrtilhado
5 Atualizar Dado 5 - 5 OK
(Soma +3)
(Solicita
Bloqueio
Exclusivo)
5 Espera 5 - 5 OK
5 Espera - Atualizar 5 OK
(Soma -2)
(Solicita
Bloqueio
Exclusivo)
Espera Espera
Espera Espera
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O impasse ocorre n0O momento em que um conjuntade au mais tarefas se
colocam em um estado de espera, aguardando quedasnautras encerre 0 seu
bloqueio para poder prosseguir. Desta maneiideal € que uma ou mais destas tarefas

sejam retomadas para o restante dar prosseguimento.

Para o problema da dependéncia ndo compromesidianos sdo menores. O
fato de uma tarefa, apés realizar ou solicitar dogueio exclusivo, retardar o seu
encerramento, seja comprometendo ou reiniciandde @Ecarretar em um tempo de
espera grande para a tarefa que aguarda, o qudBaaca de Dados de Tempo Real
pode ocasionar problemas de grande perda. A T8b&lapresenta um exemplo desta

espera.

Tabela 3.6 - Dependéncia ndo Comprometida com Técnicas de Bloqueio

Valordo | Operacdo da | Valordo | Operacdo da | Valor do Situacéo
dado Tarefa “A” dado para| Tarefa“B” dado para do BD
a Tarefa a Tarefa
“p “B”
5 Ler dado 5 - - OK
(Adquire
Bloqueio
Compartilhado
5 Atualizar dado 8 - - OK
(Soma +3)
(Adquire
Bloqueio
Exclusivo)
8 - 8 Ler dado - OK
(Solicita
Bloqueio
Compatrtilhado
8 - 8 Espera - OK
8 Commit - Espera - OK
(Libera
Bloqueio)
8 - - Ler dado 8 OK
Adquire
Bloqueio
Compartilhado
6 Atualizar 6 OK
(Soma -2)
6 Commit OK
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No caso do problema de analise inconsistente, onmg@soblema de impasse,
citado anteriormente pode ocorrer. Na Tabela 3&pkesentada esta situacdo. No
momento em que a Tarefa “B” solicita Compartilhatoexclusivo para a Conta 1, a
mesma esta com um bloqueio compartilhado pela 34/ entdo “B” aguarda “A”
encerrar para dar continuidade. Porém a Tarefa “Aquisita um Bloqueio
compartilhado para a conta 3, que ja mantém umugiogexclusivo de “B”, o que faz
com que “A” necessite aguardar o encerramento degdBa dar continuidade. Assim,

nenhuma das duas consegue encerrar, gerando sanpas

Tabela 3.7 - Andlise Inconsistente com Técnicas de Bloqueio. Adaptado de Date (1999)

Tarefa “A” Valores Tarefa “B”
Conta | Conta | Conta
1 2 3
Ler Conta 1 40 50 30 -
(Adquire Bloqueio
Compartilhado sobre
Conta 1)
Soma = 40
Ler Conta 2 40 50 30 -
(Adquire Blogueio
Compartilhado Sobre
Conta 2)
Soma = 90
- 40 50 30 Ler Conta 3
(Adquire Bloqueio
Compartilhado Sobre
Conta 3)
- 40 50 20 Atualizar Conta 3 (30—
20) (Adquire Bloqueio
Exclusivo Sobre Conta 3)
- 40 50 20 Ler Conta 1
(Adquire Bloqueio
Compartilhado Sobre
Conta 1)
- 50 50 20 Atualizar Conta 1 (40—
50)
(Solicita Bloqueio
Exclusivo Sobre Conta 1)
- 50 50 20 Espera
Ler Conta 3 50 50 20 Espera
(Solicita Bloqueio
Compatrtilhado sobre
Conta 3)
Espera Espera
Espera Espera
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Outro algoritmo que realiza o controle de concani@mtravés de bloqueios é
conhecido como Bloqueio de duas fases, ou 2Ro{Phase Locking Este algoritmo

foi elaborado para garantir a serializagdo dasagdes.

Segundo Koshafian (1994), o algoritmo 2PL conseggparar uma tarefa em
fase de crescimente outra de reducBde forma clara. De maneira geral, a regra de
bloqueio de duas fases faz com que nenhuma transpg ja tenha liberado um

blogueio solicite bloquear algum item de dado.

Silberschatz ET AL. (2006), Elsmari e Navathe (20850zsu e Valduriez
(2001) mostram que cada tarefa possui duas fasesda crescimento, onde se adquire
0s bloqueios e se acessam os dados, e outra dedoedonde os bloqueios sao

liberados. A Figura 3.1 apresenta um grafico quesmnta essas duas fases.

E interessante perceber que o ponto de bloqudingid no momento em que
a transacao adquire todos os seus bloqueios e@rgeseja iniciada a liberacédo destes,

sendo este o fator determinante para a mudangesds. f

Elsmari e Navathe (2005) afirmam que toda transam@oum plano de

execucado que segue o protocolo de bloqueio em thses € garantida a sua

serializagéo.
M Obtengdo de Bloqueio
A {J Liberagdo de Bloqueio
1
B 1
L 1
1
O ]
Q A
U Y
£ A |
| E Y
o A 1
s | \ 4
A : l
1
! »
»
INiCI0 Ponto c.je FIM Temno da Transacio
Blogueio

Figura 3.1 - Bloqueio de Duas Fases. Ozsu e Valduriez (2001)

1 . . . ;. ~

Fase em que o algoritmo 2PL realiza todos os bloqueios necessarios para a execugdo de uma tarefa.
2 . . . ~ . . ~

Fase em que o algoritmo 2PL realiza a liberagdo dos bloqueios realizados para a execu¢do de uma
tarefa. Apds a primeira liberagdo nenhum outro item pode ser bloqueado.
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Tanto Elsmari e Navathe (2005) quanto Silberscbat@. (2006) apresentam
aprimoramentos do algoritmo de Bloqueio de duassfapie foram desenvolvidos na
tentativa de otimizar o seu funcionamento. Abaiegue uma relagcéo destes:

» 2PL Conservador: Requer que uma tarefa bloqueiestod itens que
ela vai acessar antes de iniciar;

e« 2PL Estrito: Uma tarefa nao libera nenhum de selmgjukios
exclusivos até que ela se encerre, seja efetivartdeefa ou abortando
a mesma;

 2PL Rigoroso: Semelhante ao 2PL Estrito, este noodélo libera

nenhum dos bloqueios até o fim de sua execucao.

Segundo Silberschatz et al. (2006), o algoritmo @&& garante a liberdade ao

impasse.

Elsmari e Navathe (2005) apresentam uma abordapamada deteccédo de
deadlockpara tratar este problema do impasse baseadaafos.gEles afirmam ainda
que esta € uma solucdo atrativa se previamentesdbido que existirdo poucas
interferéncias entre as transacdes. A possibilidedpoucas interferéncias se da se as
transacoes forem curtas e se cada transacao btquuezos itens de dados, ou ainda se

a carga de transacdes for leve.

3.1.2 Técnicas ddimeStamp

Segundo Ozsu e Valduriez (2001), as técnicas glizaot TimeStampmao
tentam manter a serializacdo por exclusdo mutdaredie do que ocorre com 0s

algoritmos de bloqueio.

Elsmari e Navathe (2005) apresentam TimeStampcomo um identificador
anico criado pelo SGBD para identificar uma tarefgue torna cada uma delas Unica.

Outra caracteristica importante € que, como estestificadores sdo gerados pelo
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mesmo gerenciador e baseados na ordem em queatatlad submetida ao sistema

essa geracao tem carater crescente, permitindmridanacdo de maneira mais simples.

Casanova (1999) intitula essas técnicas de préracde e faz uma observacao
interessante com relacdo ao momento em relac&tetnalte serializacdo das tarefas. Ja
na comparacdo com o modelo de bloqueio de duas éas®strado que a ordem de
serializacdo € realizada posteriormente, enquani® mps técnicadimeStampa

serializacdo é realizada anteriormente.

A utilizacdo de técnicas dBmeStampapresenta duas garantias as tarefas. A
primeira é que ndo ocorreraleadlock garantia ndo dada pelas técnicas de bloqueio, ja
gue estas nao realizam bloqueios (Locks), e a slagérque a tarefa, ao receber o seu
identificador primeiro, também inicializara primzirpassando uma ideia de que esta

sempre a frente das demais tarefas que recebesamidentificador posteriormente.

O funcionamento de um algoritmo de controleldeeStam@ apresentado por
meio de uma verificagdo do identificador cada wez gma tarefa T tentar realizar uma
operacéo, seja de leitura ou escrita, de maneganguhuma ordem da execucdo dos

identificadores sera quebrada.

No caso de alguma outra tarefa ja estar operanditenmmde dado necessario a
transacdo T, essa operacao é abortada e enviadalgar um novo identificador para

tentar realizar a sua operacao.

O identificador dorimeStamgpode ser gerado a partir dockdo computador

ou de um contador légico iniciado pelo proprio SGBD

Silberschatz et al. (2006) apresenta dois valoeeBirdeStamptilizados para
implementar esse algoritmo: o WmeStamp que indica o maiofTimeStampde
qualquer transagado que executou uma escrita coessue o RHmeStampque indica

o maiorTimeStampmle qualquer transacdo que efetuou uma leiturastmesso.

3.2 Trabalhos Relacionados
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As técnicas apresentadas até este momento sas ggpadem ser discutidas
no ambito de qualquer sistema informatizado, poegistem estudos especificos que
tratam o Controle de Concorréncia para Banco de®dd Tempo Real. Alguns destes

trabalhos seréo apresentados nesta secéao.

Em Datta e Son (2002) é realizado um estudo cortiparde duas técnicas
otimistas para o controle de concorréncia em Setede Tempo Real. O artigo é
iniciado com uma abordagem geral sobre Sistema$etigpo Real e o porqué da
necessidade de novos algoritmos de Controle dedb@mcia para estes sistemas.

As técnicas otimistas prevéem que dificilmente hawenflitos. Sendo assim,
as tarefas sao executadas e no seu final verifiea@xiste ou ndo a concorréncia, assim

como oTimeStamp

Essas duas técnicas apresentadas sa@ptanistic Concurrency Control
Adaptive Priority Fan Ouf{OCC-APFO), que realiza ajustes dinamicos na ordam
serializagéo das transagdes, ®@@mistic Concurrency Control Adaptive Priority Fan
Out Sum(OCC-APFS), que é bastante semelhante a ant@doém realiza alguns
calculos para decidir qual a tarefa com maior mtamte a ser operada. Nas duas

técnicas, a ideia é diminuir o trabalho perdido.

Em Kot (2008), é utilizada uma ferramenta chamagpddl para avaliar um
algoritmo de bloqueio de duas fases pessimistgogto por Nystréom e Nolin (2004),

de maneira formal, através de automatos finitos.

As técnicas pessimistas prevéem que os conflitogeréo a todo o momento
e por isso verifica-se antes de iniciar uma tasefa mesma pode ser executada, assim

como os algoritmos de bloqueio.

E justificada a utilizacido desta ferramenta porwsea ferramenta projetada
para sistemas em tempo real pela Universidade gesdlip e pela Universidade de
Aalborg, um modelo de Controle de Concorréncia @dofPessimistc Protocol Two-
Phase-Locking High-Prioritf2PLHP) (NYSTROM & NOLIM, 2004), que acrescenta
ao bloqueio de duas fases a caracteristica dadatt® da transacdo, ou seja, se uma
transacdo de alta prioridade requisitar o bloqaeiaum dado que esta bloqueado por

uma transacao de menor prioridade, a de menosdailer € abortada e reiniciada.
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Xiao et al. (2009) apresenta um algoritmo otimisiguro e hibrido para o
controle de concorréncia em sistemas méveis dedamg, chamado SHORTCCP.
Este algoritmo combina técnicas otimistas com oHPlbuscando o aperfeicoamento
da perda de transacOes mmadlinecom a garantia da seguranca dos dados. Nele, a
ideia de similaridade € colocada, pois para osresita imprecisdo dos sistemas de
tempo real € visivel, visto que existe delayentre o tempo do acontecimento do fato e
o0 registro deste no Sistema de Banco de Dadogx@dé um relaxamento no conceito
de serializacdo para a introducao dos conceitasniiéaridade de dados e similaridade

de operacoes.

A principal diferenca entre os algoritmos otimistas SHORTCC é que além
de adotar mecanismos de bloqueio, este Ultimo aimclarpora um mecanismo de
checagem segura da informagao.

Moiz e Rajamani (2010) mostram um algoritmo otimiglara sistemas de
tempo real mével que garante consisténcia dos dadastroduz uma aplicacao
especifica para deteccdo de conflitos e estratatpasesolucdo. Este algoritmo €

baseado eran-demand multicasting

Nos método®n-demandps dados sdo transmitidos apenas quando os eliente
solicitam e nos métodos daroadcast que segundo o autor sdo os dois métodos
abordados pela literatura. lipsttransmite dados periodicamente, ficando a critdéao

cliente selecionar quais sdo os dados de seusstere

Em Pavlova e Hung (1999) é realizada uma espegéficdormal utilizando
uma técnica chamadauration calculusaplicada no algoritmo de bloqueio de duas

fases, realizando, assim, correcdes e otimizagheseismo.

Algumas outras técnicas Otimistas para o Contrae Gdbncorréncia em
Sistemas de Tempo Real podem ser observadas emng@ilZhongxiao (2005) e Adya
et al. (1995). Cada um dos autores citados trata téenica ou protocolo especifico
para o Controle de Concorréncia em Sistemas de détepl. Desta forma, apesar de
cada método resolver problemas deixados em abemooptros, eles sdo muito
especificos a tipos de problemas (sistenre®) considerando que o mesmo pode passar
por periodos com caracteristicas e/ou demandagfiées.
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A utilizacdo de técnicas que possam prever a atifim de mais de um
protocolo de Controle de Concorréncia poderia sea saida, fazendo com que em
momentos distintos o0s sistemas possam trabalhdétande maneira distinta e assim
evitar a possibilidade de inconsisténcias ou blagueterminaveis, prejudicando o

desempenho do mesmo.

Por sua vez, Redes Neurais Artificiais € um meaoamigla Inteligéncia
Artificial (IA) que quando bem treinada conseguendaneira satisfatoria atender ao

reconhecimento de padrdes de comportamento paegdés especificas.

A utilizacdo das Redes Neurais Atrtificiais na sétede protocolos de CC para

STR caracteriza-se em uma maneira eficiente dezaeaista escolha.
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais

Quando se visualiza a palavra Inteligéncia, o nidak logo vem a mente é a
forma de funcionamento do Sistema Nervoso HumardH|S que é formado por
células, denominadas neurdnios, capazes de cof@tacessar e disseminar sinais
elétricos (RUSSEL e NORVIG, 2004) e pelo cérebre tem a fungcdo de processar,

armazenar e organizar os dados e informacdes.

Logo, seria 6bvio que a Inteligéncia Atrtificial (lJAentaria de alguma forma
simular o funcionamento do SNH do homem em uma maguai surge a ideia da
Rede Neural Artificial (RNA).

As Redes Neurais Artificiais possuem unidades degssamento bastante
simples, que simulam o funcionamento do neuronimdno que, segundo Haykin
(2001) tem a propensdo natural para armazenar com@o experimental e torna-lo
disponivel para uso e adquirir conhecimento a mpad ambiente através de um

processo de aprendizagem.

Este capitulo visa entender os conceitos fundanseata funcionamento das
RNAs, bem como conhecer alguns modelos e entemi&ue casos estes se aplicam,
visualizando assim as diversas aplicacOes e aabpidade destas solucdes para o
problema proposto.
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4.1 Sistema Nervoso Humano

A célula fundamental do SNH € o neurbnio. Apenasérebro existem cerca
de 10 neurbnios que se comunicam uns com ossoetmo paralelo e de forma
continua. Esses neurdnios possuem trés componeot®s, mostra a Figura 4.1: o

corpo celular, os dentritos e os axdnios (BRAGAIgt2000).

Figura 4.1 — Neuronio Humano.

O corpo celular mede alguns milésimos de centimetgo responsavel pelo
processamento das informacdes. Os dentritos, @ovezy medem alguns milimetros e
sao filamentos irregulares com ligacbes bastanteplaxas e € o meio pelo qual o
neurbnio recebe sinais advindos de outros neur6@oaxénio é o mais longo dos
componentes, normalmente de largura uniforme, esqug como canal de saida dos
sinais do corpo celular (BRAGA et al., 2000).

Os neurbnios se comunicam entre si através dedkgaentre o axénio e 0s
dentritos de outro neurbnio. Estas ligacoes sématias de sinapses e recebem o sinal
vindo do ax6nio e o repassa para a célula seguoteseus dentritos. Existem dois
tipos de sinapses: as excitatérias, que ativam eagbnios, e as inibitorias, que
dificultam o processo de ativacao (BRAGA et alQ@0

Baseadas na estrutura e no comportamento dos merda SNH foram

extraidas as caracteristicas fundamentais dos o®delneurdnios artificiais.
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4.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais podem ser conceituacamo uma forma de
computacdo ndo algoritmica, sendo caracterizadgarppresentacdo de estruturas que

lembram o funcionamento do SNH.

Braga et al. (2000) define Redes Neurais Artifciabmo sendo sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades deegsamento simples, que calculam

determinadas funcbes matematicas.

As Redes Neurais Artificiais possuem caracteristigae a auxiliam na

resolucao de problemas complexos, dentre as quaisdem citar:

- Generalizacéo: capacidade de abstrair e direcioodelos semelhantes para
uma Unica saida através de interpolagdo e extigimla

- Aprendizagem por exemplos: o treinamento de uedeRNeural Artificial é

realizado se apresentando padrdes, e, dependemdsao saida desejada;

- Tolerancia a falhas: caso ocorra alguma falha gonmeurénio ou com uma
sinapse, a Rede Neural Artificial continua funciosh@ O dano deve ser extenso o
bastante para que a resposta global da rede sggaaf{HAYKIN, 2001);

- Auto organizacao: os pesos das conexdes de udw FReural Artificial ndo
sdo postos pelo desenvolvedor. Eles sdo auto d@psstde acordo com os modelos

apresentados a rede;

- Independéncia ao contexto: uma Rede Neural édlfipode ser utilizada
para varios contextos diferentes, dependendo, horenée, da quantidade de entradas e

saidas relevantes para ela;

- Processamento paralelo e distribuido: essa eaistata ocorre pelo fato da
Rede Neural Artificial ser formada por um conjudeneurdnios artificiais interligados,

que trabalham paralelamente e de forma distribuida.

Essas redes sdo formadas por trés componentesr@nite a arquitetura e o

algoritmo de aprendizagem. Nas secbes seguintes esmponentes sdo apresentados
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separadamente e alguns exemplos de cada um delepEsentados para facilitar o

entendimento geral das Redes Neurais Artificiais.

4.2.1 O Neurodnio

O neurdnio artificial € a unidade matematica de wetke neural. Simulando
um Neurbnio Biolégico quanto a sua forma, funcéesomportamento, recebendo

entradas que estimulam ou inibem a ativagéo dessnagses.

O Neuronio de McCulloch & Pitts (McP) (McCULLOCH RITTS, 1943), o
primeiro proposto, funciona de uma maneira de famitendimento e o seu

funcionamento sera detalhado a seguir.

Segundo Braga et al. (2000), a definicAo matemagisaltou em um modelo
matematico com n terminais de entrada, represemtaaddentritos e um terminal de

saida, representando o axonio.

Cada uma das sinapses possui um peso associaofarepresentacao grafica

de um neurdnio de McCulloch & Pitts é apresental&igura 4.2.

Figura 4.2 - Neurdnio de McCullhoch & Pitts. Adaptado de Braga et al. (2000)

Na figura, x1, X2, ..., Xn representam as entraldaseurdnio; wl, w2, ..., wn,
0s pesos referentes a cada uma das entradas; esesf@r a saida do neuronb;
representa 0 somatorio dos produtos das entradias nespectivos pesos;peo limiar

do neurdnio.
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O limiar funciona como uma funcéo de ativacdo ddasdo neurdnio, que se
torna ativa no somatério das entradas caso ulgsaepaseu valor de ativagdo ou inativa

Nno caso contrario.

O funcionamento do neurénio McP é realizado comcitagdo ou inibicdo de
cada uma das entradas através de seus pesos,dgume per positivos (excitatorios) ou

negativos (inibitérios).

Semelhante ao ocorrido no nosso cérebro, 0 neur@aiiza um somatorio
ponderado dos produtos entre entradas e pesosdesg®lo neurdnio. Soma esta que
€ comparada a um limiar estabelecido. Se porventgmnatorio ultrapassar o limiar, o
neurdnio fica ativo propagando o sinal 1, caso réoiat, caracteriza a inatividade da

célula processadora e o sinal transmitido é 0 (&ELRA, 2005)

4.2.2 A Arquitetura

Como o neurdnio artificial € a unidade de uma RBaeral Artificial, é
necessario dispo-los de alguma maneira que elsamosabalhar em conjunto e assim

formar a rede. A disposi¢cdo dos neurdnios é chamedeaquitetura.

Braga et al. (2000) mostram a importancia da dgimida arquitetura de uma

RNA, visto que ela pode restringir o tipo de proideque pode ser tratado pela rede.

Uma arquitetura pode ser classificada de acordo@mimero de camadas da
rede, o numero de neurbnios por camada, o graoriEctvidade e o tipo de conexdes

da rede. Em seguidsdo apresentadas estas classificagdes:

» De acordo com 0 numero de camadas:
o Redes com uma camada: s6 existe um neurdnio estre a
entradas e a saida. Resolvem problemas linearrsepdeaveis;
o0 Redes de multiplas camadas: existe mais de um meuedtre
pelo menos uma entrada e a saida. As camadas ediénas

entre a entrada e a saida sdo chamadas de cancdias.o
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Resolvem problemas complexos por conseguirem extrai
estatisticas de ordem elevada (HAYKIN, 2001).
» De acordo com o numero de neurbnios por camada:

o Piramidal: o nimero de neurénios diminui a cadaackm

0 Bloco: o numero de neurdnios permanece o mesmoda ca
camada.

* De acordo com o grau de conectividade:

o Completamente Conectada: todos os neurdnios dadeama
anterior sdo conectados com todos 0s neurdniosadada
posterior. Este tipo de rede aumenta a capacidagle d
generalizacdo da rede, visto que aumenta a qudatida
conexoes.

o Parcialmente Conectada: ndo existe a conexdo ctanpgk
todos os neurdnios de uma camada anterior paraasoia
camada posterior.

» De acordo com o tipo de conectividade da rede:

o Feedforward as saidas dos neurbnios apenas se conectam aos
neurdnios da camada posterior.

o Feedbackwardas saidas dos neurbnios de uma camada n se
conectam aos da camada n+l1, mas também podemr existi

conexodes entre os neurdnios de uma mesma camada.

A Figura 4.3 mostra alguns modelos de arquitetdeaRNAS e a descri¢ao de

sua classificacdo logo a seguir:

x1 x1

X2 Va : X2 \O /'CD__>

(a) (b)

Figura 4.3 - Arquiteturas de RNAs
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A Figura 4.3 (a) apresenta uma Rede Neural Ariifide multiplas camadas,
piramidal, completamente conectaddeedforward Ja a Figura 4.3 (b) mostra uma
Rede Neural Artificial de mdultiplas camadas, pirdahi parcialmente conectada e

feedbackward

4.2.3 Algoritmo de Aprendizagem

Segundo Braga et al. (2000), a aprendizagem € oegs0 pelo qual os
parametros de uma Rede Neural Artificial sdo afletaatravés de uma forma
continuada de estimulo pelo ambiente no qual a exsté operando, sendo o tipo
especifico de aprendizagem definido pela maneirdcpkr de como ocorrem o0s

ajustes realizados nos parametros.

No processo de aprendizagem, os pesos sinapticesddasdo ajustados para

encontrar as relacdes entre entradas e saidas.

Existe uma significativa quantidade de diferentgergmos de aprendizagem
para Redes Neurais Artificiais, mas todos divididmsa dois grandes grupos: 0s

algoritmos supervisionados e 0s nao supervisionados

Os algoritmos supervisionados, que sdo 0s mais meneao fornecidos a
RNA. Tanto as entradas quanto as saidas desejadasc@da uma dessas entradas
fazem o ajuste dos pesos sinapticos para enca@ntelacdo entre as entradas e saidas
desejadas, na proporcdo do erro maximo indicadsup@rvisor da rede indica quando
cada saida calculada pela rede teve um desempenhoup ruim, facilitando o ajuste

dos pesos. A Figura 4.4 apresenta 0 modelo do @digesfo supervisionado.

Apesar de bastante eficiente, os algoritmos sugienados ndo sdo capazes
de, por proépria iniciativa, aprender novos conheaitos, visto que todos eles devem

ser apresentados pelo tutor.

Ja no aprendizado nao supervisionado, o0 papel tdo para acompanhar o

treinamento da RNA inexiste, fazendo com que apesgsadroes de entradas sejam
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apresentados a rede, tornando a prépria rede acpaiassificar a saida da maneira

mais adequada.

SUPERVISOR
ENTRADA
> RNA > SAIDA
SAIDA 4
DESEJADA
ERRO

Figura 4.4 - Algoritmo Supervisionado - Adaptado de Braga et al. (2000)

Segundo Braga et al. (2000), quando uma rede éstabeéma harmonia com a
regularidade estatistica das entradas de dadasa ini processo de formacdo de
representacdes internas para representar as cetézas criando novas classes ou

grupos.

De acordo com Haykin (1991) um dos algoritmos deeragizagem mais
utilizados é BackPropagationque possui algumas variacoes.

Uma dessas variacdes, e a que sera utilizada udoed¢ caso deste trabalho, é
a Batch BackPropagatignonde MELCIADES et al. (1999) o apresenta como um
algoritmo supervisonado onde a atualizacdo dos pesss apenas € realizada quando

todo o conjunto de treinamento é apresentado a Redel Artificial

4.3 Construcao de uma RNA

O processo de construcado de uma Rede Neural Aatifsegundo Tafner et al.
(1995), possui quatro etapas: a definicdo, o tneemdo, a utilizacdo e a manutencao.
Neste processo, diferentes dos sistemas convergiotadas as etapas sao

desenvolvidas com foco nos dados, ja que estepsdaementos essenciais para o
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funcionamento da Rede Neural Artificial. A Figurab 4apresenta o processo de

construcdo de uma Rede Neural Artificial.

—

Definicao Manutencgao

Treinamento Utilizacao

-

Figura 4.5 — Processo de Construc¢do de uma RNA. Adaptado de Tafner et al. (1995)

A etapa da definicdo é responsavel pelo estuddeedpscricdo do problema a
ser trabalhado. Normalmente este problema € besuidivado, evitando generalizacdes
de solucgdes, visto que os modelos neurais sao giergm seu contexto. Além disso,
ainda nesta etapa é formulado o modelo da RedeaNariificial a ser usado, entradas,
saidas, tipo de neurbnio e arquitetura da rede,doano o algoritmo de aprendizagem a

ser utilizado.

Com toda a definicdo desenvolvida é realizado inagneento da Rede Neural
Artificial, onde o treinamento se d& através dengdes modelos de padrdes de entrada
e, Se necessario, no caso dos algoritmos supera®is, as saidas para cada entrada. O
bom funcionamento da Rede Neural Artificial se daediante a convergéncia deste
aprendizado.

Na etapa de utilizacdo, a Rede Neural Artificiabébcada a prova. Ela é posta
em ambiente de trabalho de onde se avaliard odtadss para a aplicagdo

desenvolvida. No caso de um funcionamento ins&ista existe a necessidade da
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manutencdo, que pode ser realizada tanto na de&jinguanto no treinamento,

dependendo do problema identificado.

4.4 Aplicacoes de Redes Neurais Artificiais

Existe uma grande diversidade para as aplicacod®egl®s Neurais Artificiais.
As mais comuns sao prognosticos acerca de recondetn 6tico de caracteres, analise
de mercado utilizada por bancos e seguradorasuxiioana tomada de decisfes na
diagnose dos médicos. E importante ressaltar dgae aplicacbes nio devem substituir
os profissionais, mas apenas auxilid-los no pracéssisorio.

A seguir sao apresentadas algumas aplicagcOes pales Rleurais Artificiais

desenvolvidas:

Mendes (2008) utilizou redgmerceptronde multiplas camadas para auxiliar o
diagndstico de pacientes com cefaléia, ou dor deegaa apresentando resultados

satisfatorios neste diagndstico.

O Centro Médico Social Comunitario de Vila Lobade, Ribeiréo Preto — SP,
desenvolveu um sistema baseado em Redes Neurdisi#ist para a identificagdo do
grau de vigilancia de pacientes pediatricos. Negesepreliminares a taxa de acerto
chegou a 61,76% dos casos (POLLETTINI ET al., 2008)

Freiman e Pamplona (2005) construiu uma Rede Nautidficial de multiplas
camadas treinada com algoritrinack-propagatiorpara realizar a previsdo do valor de
commodityno agronegdcio, salientando que para a realizde&arevisbes € utilizada
atividades cognitivas de baixo nivel.

A identificagcdo de areas cafeeiras no interior dieals! Gerais, através de
aplicacdo de Rede Neural Artificial para a clasagfo de dados de sensoriamento
remoto, foi trabalho de Andrade et al. (2010), emelp a atingir o percentual de

60,29% de acerto nessa identificacao.
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Raviran e Wahidabanu (2008) utiliza uma Rede NeArtddicial para realizar
o Controle de Concorréncia de banco de dados adegrde manufaturas. Este tipo de
banco de dados sofre um nimero constante e alttudkzacdes, onde designergjue

alteram os produtos o tentam fazé-lo mediante midpide diversos clientes.

A questdo € que se dois ou mdesignersestiverem trabalhando no mesmo
projeto algumas alteracbes podem ser perdidas. HMEstealho consiste no
desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial qoatmle o bloqueio dos objetos
através de suas transacdes. Os autores aindé&amtid fato de que as Redes Neurais
Artificiais ainda consumirem menos espaco de memd armazenamento de

informacdes de bloqueio.

Foi utilizado um algoritmo de aprendizagem Udackpropagation Este
trabalho, dentro das pesquisas realizadas, foiam @ntratar a utilizacdo de Rede Neural

Artificial para técnicas de Controle de Concorrénci

Outros estudos realizados que comprovam a divelsida utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais sdo: Zanella Junior (2009) atlu Rede Neural Artificial para o
estudo de equilibrio de troca iGnica de sistemaarlas e ternarios; Corréa et al. (2005)
realizaram uma analise do tempo de formacdo deignalds, usando as Redes Neurais
Artificiais; Araujo et al. (2006) utilizaram Redeelral Artificial para indexar e
recuperar automaticamente imagens médicas coneuliésy padrdes de texturas; O uso
de Rede Neural Artificial para a determinacédo daessidade de adubacao da goiabeira
com agricultura de precisdo, para o elemento quoirfosforo, foi desenvolvido por
Silva et al. (2004).

4.5 Implementacado de uma Rede Neural Artificial

O processo de construcdo de uma Rede Neural Aatipode ocorrer de trés
maneiras distintas: através de hardware, desenvehido de software especifico ou
utilizacdo de um simulador. Cada uma das manewasup vantagens e desvantagens

onde as principais sado abordadas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 - Vantagens e Desvantagens dos Métodos de Implementagdo de uma RNA.

Vantagens Desvantagens

Hardware | « Velocidade de processamentpe Alto custo
» Aplicacbes especificas » Alta tecnologia
« Demora na visualizacdo de

resultados

Software » Aplicagbes especificas * Maior complexidade d

1%}

e Possibilidades diversas na desenvolvimento
utiizacdo de fungbes dee Requer conhecimento especifico
ativacbes de neurdnios |e de uma linguagem

algoritmos de aprendizagem

Simulador | « Simplicidade de configuracdos Pouco aplicavel, visto a sua
e manutencao interface com outros sistemas

» Facil visualizacdo prelimindr n&o ser amigavel

— =

dos resultados obtidos pela Limitacdo no uso de neurbnips
RNA ou algoritmos de aprendizagem

* Baixo custo

Considerando o descrito na tabela € importante redoseque tanto o
desenvolvimento em hardware quanto em software mda Rede Neural Atrtificial
possuem vantagem no desenvolvimento de aplicagpesiéicas, porém o resultado da
execucdo da rede € demorado, pois necessita deutodarocesso de constru¢do do

mesmo.

Em outra via, o desenvolvimento de uma Rede NeAicial através de
simulacdo tem como um ponto negativo a dificulddedentegracdo desta com outros
sistemas, ja que a adequacédo deve ser realizasizottlo com o simulador que esta se

utilizando e dificilmente este possui interfacesg@veis com outros softwares.

A opcéao por utilizar um simulador neste trabalheémad do fato de que a
andlise do resultado final do processo de selepfie @m algoritmo de controle de
concorréncia € o ponto fundamental e os simuladoresm mais faceis as possiveis
reconfiguracbes da Rede Neural Artificial até seoatrar um conjunto de parametros

ideal para estes resultados.
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Existem varios simuladores de Redes Neurais Adific disponiveis na
Internet, alguns livres, como é o casoStadgard Neural Network Simulat@NNS),
desenvolvido pela Universidade de Studgard, e algagos, que disponibilizam a sua
versaotrial para verificacdo. Nestes ultimos se encontramrsidgecomo oNeural

Planner, o EasyNN-Pluse oNeuroDiet

Apos a realizacdo de uma breve avaliagdo dos sesw8NNS,Neural
Planner e EasyNN-Plus foi constatado que para fins deste trabalho l&zagéo de
gualguer um deles seria adequada, pois consegunaaer os resultados esperados para
a simulacédo desejada, dai a escolha Neloral Plannerpor ter uma interface simples

de se utilizar.

Na secdo seguinte é realizada uma breve descobé®e aste simulador.

4.5.1 O Neural Planner

O Neural Planner4.1 (verséo Trial) sem limitacbes de uso € um lsidar
para desenvolvimento de Rede Neural Artificial desévido por Stephen
Wolstenholme. Ele possui uma interface amigavetileeal neurénios que tém como
funcdo de ativacdo a sigmoide, formada pelo somatiar multiplicacdo das entradas
dos neurdnios pelos respectivos pesos dos seustaeriEste software foi a base para
construcdo de outro simulador citado anteriormemteasyNN-Plushoje da empresa

Neural Planner Software Ltda.

A utilizagdo do software se da basicamente no peucele criagdo de dois
arquivos: um onde é criada a arquitetura da rdtmnado pelo autor ddetwork File
com extensao .nnp, e o outro usado para insermadelos de treinamento, teste e
interrogacdo da Rede Neural, chamaddldening, Testing, Interrogating File com

extensao .tti.

O software fornece alguns modelos de exemplosnde sera utilizado neste

trabalho o exempltogic para apresentacao do software.

58



O exemplo citado € bastante simples e de facilnditteento. E uma rede
neural que possui dois neurbnios de entrada, quesentam dois valores logicos,
chamados de “A” e “B” e trés neurdnios de said®, fgumam as portas 16gicA\D,

OReXOR Na Figura 4.6, pode-se observar a apresentagadai® arquivos através da
interface dd\leural Planner

3 logicnnp

Input A 'AND Training File Section —

Case Names Labels and Values

Input A
jcasel | Input B
e AND
oR
XOR

OR

Input B XOR

Figura 4.6 - Tela do Neural Planner com o exemplo logic.nnp

A parte esquerda da Figura 4.6 apresenta o arglavede neural (.nnp), os
neurbnios de entrada e saida, bem como as sinepseseles e a parte direita da

mesma figura mostra o arquivo de treinamento, testeerrogacao (.tti) com os seus
valores setados.

O aprendizado é dado por meio da opé&aton/Learn From Fileonde a rede
neural é treinada através do arquivo de treinamentsejaé realizado um treinamento

supervisionado a partir de modelos de entradadasé&rnecidos anteriormente.

Sendo este o aplicativo a ser utilizado, o capitaskguinte trata do
desenvolvimento do estudo de caso deste trabalho.
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Capitulo 5

Redes Neurais Artificiais para o Controle de
Concorréncia em Sistemas de Tempo Real

Pela razdo de um Sistema de Tempo Real poder afestrante o seu
funcionamento uma série de momentos, onde, € mbsskistir uma diferenca de
situagbesnesses momentos influenciados pelo fluxo de tarpfasessadas, pela
prioridade destas tarefas ou ainda outros fat@lesionados a questdes técniagado
necessariamente é necessario utilizar o mesmocpiotde Controle de Concorréncia

em todos os instantes.

Exemplificando esta diferenca de situacdes, podesssiderar uma agéncia

bancéria, que possui no seu dia a dia uma gamitudedes distintas, por exemplo:

* Ao iniciar o dia, ainda com a agéncia fechanldluxo de transacbes
bancarias é executado apenas nos terminais detendoaento e
através da Internet;

* Ao se iniciar o expediente ao publico, existe umalamca no fluxo de
ocorréncia, visto que além dos métodos ja citap®saixas da agéncia
também iniciam seu fluxo normal de trabalho, p&rgle assim até o

horéario de fechamento das agencias;
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* Quando acontece o fechamento da agéncfluxo passa novamente a
ficar restrito aos terminais e a Internet, ndoigando dizer que existe
uma diminui¢ao no fluxo de tarefas processadas;

* Ap6s um horéario especifico, por questdes de segargablica, os
terminais de autoatendimento sdo desligados, sasddransacdes
bancéarias executadas apenas pela Internet;

* Durante a noite, as camaras de compensacao, natneadasetor que
realiza o processamento entre bancos e agénciakzares seus

processamentos de troca de informacdes e confaréadocumentos.

Além do exemplo acima, pode-se observar em ouigtensas 0 mesmo tipo de
diferentes fluxos, como no comércio eletronico,eoddpendendo da hora do dia, pode-

se ter um maior ou menor fluxo de acessos.

Para este estudo de caso foram considerados duec@os de Controle de
Concorréncia. Um baseado dnmeStamppara ser utilizado em momentos no qual as
caracteristicas de um sistema remetam trabalhabaxos fluxos de tarefas ou com
tarefas de baixa prioridade, e um algoritmo basesddloqueios para funcionar nos

horarios de maior fluxo de tarefas ou com variesféa de alta prioridade.

5.1 Caracterizacao do Problema

Considerando que os sistemas possuem padrdes denmmento distintos,
dependendo do instante de tempo em que eles e=t@lo sitilizados, e o uso das
técnicas de Controle de Concorréncia poderiam sgquaal a estes momentos, torna-se

importante definir a situacéo de atuacao da RededNArtificial.

Para este estudo de caso foi considerado que edfastato sistema possuem

uma tupla, que é formada por: €I Tp, T, Tg, T, Tpc >, onde:

* T.e—Indica se a tarefa é de leitura ou Escrita;
 Tp-— Define se a prioridade da tarefa é alta, médibaixa;

T, - Item de dado que a tarefa acessa;
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* Tg-— Tempo da tarefa;
* Tr—Indica se a tarefa é critica ou Branda;
* Tpc — Define o padrédo de chegada entre periddico,iGpen e

esporadico.

Essas caracteristicas sdo importantes para a rgedelda arquitetura da Rede

Neural Artificial.

Além desta tupla, foi definido que a cada cinquémstéantes de tempo seriam
realizadas a verificagcdo de qual algoritmo de @dmtde Concorréncia utilizar no
Sistema de Tempo Real. A Figura 5.1 mostra um aimgrde sequencia de mensagem

gue representa essa verificacao.

Rede Neural Artificial Banco de Dados Bloqueio / Timestamp

Intervalo de
Tempo x Seta Algontmo Bloqueio / Timestamp

Tarefa

Bdin]

Verifica Condigéo

Resposta

Conclui ou N&o a Tarefa | (o

Intervalo de
Tempo x Seta Algontme Bloqueio / Timestamp

Figura 5.1 - Diagrama de Sequencia de Mensagens RNA

A cada intervalo de tempo x definido, no caso destado cinquenta, a Rede
Neural Artificial verifica e seta no banco de dadpsl o algoritmo de Controle de

Concorréncia deve ser utilizado no proximo inteswtaimporal.

A partir dai o Sistema de Tempo Real funciona nbrmeate até que outro

tempo x chegue e interfira novamente analisandbajakgoritmo utilizar.
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A definicdo de um intervalo de tempo para estaigagéo se deu pelo fato de
que poderia ser muito oneroso ao sistema, em celgdempo, se a cada concorréncia
verificada fosse analisado que algoritmo utilizaomo aqui se fala de Sistemas de
Tempo Real, o tempo perdido a cada verificacao neder de extrema relevancia para

0 nao funcionamento do sistema.

5.2 Definicdo da Rede Neural Atrtificial

Como visto na Figura 4.5, que apresenta o procdssconstrucdo de uma
RNA. O trabalho deve ser iniciado pela etapa denidéb, onde € construida a

arquitetura da rede, com seus neurénios de ergradala bem definidos.

A escolha pela representacdo destes neurdnios secde base nas
classificacfes dos Sistemas de Tempo Real inseral&ecéo 2.2 deste trabalho, sendo
escolhidos os cinco padrbes para entrada e dois geada, de acordo com o0 que é
apresentado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1- Padrdes de Entrada/Saida para a RNA

Padréo Entrada ou Saida Possiveis Valores
Tipo da Operacao da Tarefa Entrada 1- Leitura
2- Escrita
Prioridade das Tarefas Entrada 1- Alta
2- Média
3- Baixa
Tempo Computacional da Entrada 1- Alto
Tarefa 2- Baixo
Tipo das Restric6es de Tempo Entrada 1- Branda
Real 2- Critica
Periodicidade da Tarefa Entrada 1- Periddica
2- Aperiodica
3- Esporadico
Algoritmo de TimeStamp Saida 0- N&o Utiliza
1- Utiliza
Algoritmo de Blogueio de Saida 0- Utiliza
Duas Fases (2PLHP) 1- Nao Utiliza
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E importante visualizar que dentro destes padréesnttada foram colocadas
guestdes relevantes sobre as tarefas e o insifitmcdonamento do sistema, visto que
ele usa os ultimos cinquenta tempos computaciqraaigsa tomada de decisao.

O valor correspondente para cada uma das entradaslel neural artificial € o
quantitativo de tarefas que aconteceu no interdaléempo anterior com as seguintes
caracteristicas: Para o tipo de operacdo da taef@refas de escrita; para a prioridade
das tarefas, as de alta prioridade; para o temppuetacional, as que possuiam um alto
tempo; Para as restricbes, as tarefas criticagra @ periodicidade da tarefa, as que
possuem periodicidade esporadica adicionadas @asdipas.

Esses padrdoes apresentam a criticidade do momentungionamento da
aplicacdo, quanto mais tarefas possuirem essasctarésticas mais existe a

possibilidade de se encontrar concorréncia entneegsnas.

Os dois padrbes de saida representam os mode©sntiele de Concorréncia

utilizados para este estudo de cd3meStame 2PLHP.

Apos a definicdo dos padrées de Entrada e Saideediizada a montagem da
arquitetura da Rede Neural Artificial utilizandoferramentaNeural Planner Esta
construcéo se deu utilizando uma arquitetura cdet@tem dos neurénios de entrada e
saida, definidos anteriormente, uma camada ocuwitderndo trés neurbnios para o
melhor balanceamento da Rede Neural Artificial. iguFa 5.2 apresenta as telas do

Neural Planner com esta arquitetura.

Com a definicdo da arquitetura da Rede Neural iéidif foi elaborado o
arquivo de treinamento da mesma com o0 intuito delizéelo de maneira

supervisionada, visto que foram apresentados oglosde Entrada e Saida da rede.

O arquivo de treinamento consta de 30 (trinta) Husdde treinamento e 11

(onze) para teste.

A tabela com todos os modelos de treinamento estesplicados a este

trabalho esta no anexo A deste trabalho.
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A tabela de treinamento foi construida visando gadez e criticidade do

momento da aplicacéo.

EETE T aae O W
File Edit View Control. Action Display Options Help
L ﬁ
[ =—— —

Figura 5.2 - Arquitetura da RNA

Quanto mais rigidos estivessem os parametros eufeterminado instante, ou
seja quanto mais tarefas acontecessem com cascteique aumentassem a
probabilidade da geracao de concorréncia, o atgorgue teria maior importancia a ser
utilizado seria 0 2PLHP e quanto mais suave 0 messtivesse seria utilizado o

algoritmo deTimestamp

ApoOs a elaboracao do arquivo de treinamento e, thsteealizado o processo
de aprendizagem através do algoritBatch Back PropagatiorNele, a mudanca dos
pesos nas sinapses é acumulada a cada apresedtacdioodelos, porém 0s pesos
apenas sao ajustados uma vez, ao final do ciclaptesentacdo. O método de
treinamentoOn-Line Back Propagatigmjue atualiza os pesos das sinapses ap0s cada
ciclo de aprendizagem e também existente no simgladdo foi utilizado por

apresentar uma taxa de aprendizado mais lenta gotor.

A principio uma Rede Neural Artificial de uma carmgdem a camada oculta)
foi testada nas mesmas condi¢cdes e com 0 mesmiv@dpl treinamento, porém esta

nao obteve convergéncia para o problema.
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5.3 Verificacdo do Funcionamento da Rede
Neural Artificial

A aplicacdo dos modelos para teste, além de utibzall(onze) modelos
previamente definidos, ainda utilizode quatro dos modelos do treinamento,

selecionados aleatoriamente.

Essa metodologia foi realizada através da comparadds resultados
produzidos pela Rede Neural Artificial com os remibs esperados para que esta

produzisse a real situacédo de seu funcionamento.

Na avaliacdo dos resultados apresentados p&taral Planner foram

percebidos os seguintes pontos relacionados aatnento:

* A convergéncia da Rede Neural Artificial se deuidamente, com
3642 ciclos, atingindo em 96% dos casos a meta donomerro

indicado pelo simulador, setado em 0,05, como ra@skigura 5.3.

Para a utilizacdo da Rede Neural Artificial ndos@di um comprometimento
do processamento da maquina, visto que neste apeswiga foi calculada a partir da
entrada apresentada. Sendo assim, nao existe umctonglireto sobre o processamento

do Sistema de Tempo Real a partir do processandemtaquina.

3% str3.nnp STOPPED after 3641 cycles. 96% cases < target eror NN [P=rEN T

File Edit View Control.. Action Display Options Hel

-

P ericdica/Aperiodicalk +

Figura 5.3 - Aprendizado da RNA
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Na analise dos resultados onde foram aplicadosooielos de testes, pode-se
observar do aprendizado a seguinte caracterizd@dcacordo com a Tabela 5.2, B
significa Bloqueio e TTimeStamp

Tabela 5.2 - Verificagdo do Aprendizado da RNA

Exemplo Resultado Esperado  Resultado Obtido
com a RNA

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15

®® @ |4 | | |

ve)

oo}

- |®m [+

@ ([
-4 |©®® |4 |4 |4 |®® v |® O ® o 4 |4 [ |H

De acordo com a Tabela 5.2, em treze dos quinzeslomdpresentados, a
Rede Neural Artificial apresentou o resultado esgero que equivale a um percentual
de 86,6% de acerto.

Nos dois modelos apresentados que ocorreram 0% @0 selecdo do
algoritmo, os valores para a decisédo estavam rpuiteimos do limiar da Rede Neural
Artificial, pois existia uma boa divisdo entre asacteristicas apresentadas como ideais
na utilizagdo do blogueio com as caracteristicagsgmtadas como ideais para a

utilizacdo dorimeStamp
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Verificando o bom aprendizado realizado pela Re@errdl Artificial, que
significa a selecao do algoritmo adequado parzatih cada momento, falta realizar a
verificacdo se a técnica de realizar as trocadgigitmos no processo de solugédo dos
Sistema de Tempo Real pode ser efetuada com suéessoverificacao é realizada na

Secao que segue.

5.4 Validacao

Para a validagdo do modelo apresentado foi desedgolm programa em
linguagem C que simula os trés algoritmos citadbste bloqueio, o d&imestampe

utilizacdo dos dois algoritmos juntamente com aeReeural Artificial.

Assim um vetor bidimensional com mil e oitocentas insi@s é gerado

aleatoriamente com Tuplas <] Tp, Tj, Tg, T, Tec >, Oonde percentualmente se tem:

e T.e - Leitura (50%) ou Escrita (50%);

* Tp—Alta (20%), Média (40%) ou Baixa (40%);

* T,-Item de dado que a tarefa acessa, entre dez iten

* Tg - Tempo da tarefa, entre um e dez;

e Ty - Critica (20%) ou Branda (80%);

e Tpc— Periddico (40%), Aperiddico (30%) ou Esporadi®d%o).

Cada uma das instancias representa uma unidadamg®.t Apds a geracdo
deste vetor, € realizada uma copia do mesmo a diimahter a estrutura para as trés
simulacdes supracitadas. Cada um dos algoritmagzado no mesmo vetor e ao final
€ gerada uma indicacdo de quantas das tarefas foomtiuidas e quantas nao

conseguiram terminar.

Tanto o algoritmo de Bloqueio quanto o Temestampevam em consideracao
para 0 encerramento das tarefas o seu tempo carignahe o seu prazo, acrescendo
este tempo em mais trés unidades, sendo este mgievautilizado para a definicdo da

aceitacéo de atraso de cada tarefa.
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O algoritmo que simula a Rede Neural Artificialada cinquenta instantes de
tempo realiza uma verificagdo das caracteristidasire as que formam a tupla, que

oneram o Banco de Dados.

Foram atribuidos pesos positivos e negativos pesta ama das caracteristicas
e ao final é feito um somatorio para a selecaoudd dps dois algoritmos utilizar. Dai o
algoritmo selecionado sera executado durante gsi@ima interacdes seguintes, quando

uma nova sele¢éo é realizada.

O algoritmo foi executado vinte vezes para busoasa média dos resultados e
assim poder gerar uma comparacao entre os trésloséntilizados, tendo a Tabela 5.3

como indicativa do resultado.

Observando os resultados, percebe-se que o algantihzando a Rede Neural
Artificial tem um resultado semelhante ao algoritdgobloqueio, onde em um universo
de trinta e seis mil tarefas executadas apenas eesgtenta e uma (0,475%) deixaram
de ser comprometidas com o Banco de Dados. Noimgore blogueio sessenta
(0,1667%) ndo se comprometeram.

Comparando o resultado com o algoritmoTdmeStampo resultado foi bem
superior, deixando de comprometer duas mil, oittmsere oitenta e uma tarefas,

chegando a um percentual de 8,002% das tarefas.

Deve ser considerado que os valores para o vetorapresenta as tuplas das
tarefas foi gerado aleatoriamente, ndo representaanh fidedignidade os ambientes
onde os Sistemas de Tempo Real trabalham. Dessarmanresultado esperado pelo
funcionamento do algoritmo fica um pouco aquém maginado, pois ndo existe a

padronizacao esperada para o ambiente.

Outro ponto importante a ser verificado é que gordimo com a Rede Neural
Artificial existem os momentos mais criticos, queorgde ocorre a analise de qual

algoritmo utilizar, em intervalo de tempos regutare
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Tabela 5.3 - Resultado da Simulagao

Bloqueio Timestamp RNA
Nao % Nao % Nao %
Interacdo | completos | Completos | acerto | completos | Completos | acerto | completos | Completos | acerto

1 2 1798 99,8889 1 1799 99,9444 6 1794 99,6667
2 3 1797 99,8333 167 1633 90,7222 10 1790 99,4444
3 4 1796 99,7778 1 1799 99,9444 10 1790 99,4444
4 3 1797 99,8333 2 1798 99,8889 1795 99,7222
5 3 1797 99,8333 1 1799 99,9444 5 1795 99,7222
6 3 1797 99,8333 350 1450 80,5556 11 1789 99,3889
7 2 1798 99,8889 355 1445 80,2778 10 1790 99,4444
8 4 1796 99,7778 1 1799 99,9444 1795 99,7222
9 2 1798 99,8889 383 1417 78,7222 9 1791 99,5

10 3 1797 99,8333 178 1622 90,1111 10 1790 99,4444
11 2 1798 99,8889 176 1624 90,2222 1791 99,5

12 2 1798 99,8889 1 1799 99,9444 1795 99,7222
13 3 1797 99,8333 173 1627 90,3889 8 1792 99,5556
14 5 1795 99,7222 533 1267 70,3889 17 1783 99,0556
15 5 1795 99,7222 1 1799 99,9444 1792 99,5556
16 1 1799 99,9444 1 1799 99,9444 1796 99,7778
17 4 1796 99,7778 183 1617 89,8333 12 1788 99,3333
18 3 1797 99,8333 185 1615 89,7222 10 1790 99,4444
19 3 1797 99,8333 2 1798 99,8889 7 1793 99,6111
20 3 1797 99,8333 187 1613 89,6111 10 1790 99,4444

Totais 60 35940 99,8333 2881 33119 91,9972 171 35829 99,525

Esses instantes justificam a perda de algumasadefag, visto que antes de

mudar o algoritmo todas as tarefas iniciadas amtednte devem ser encerradas,

comprometidas ou ndo, 0 que gera um pequeno atassgue se iniciam.

2000
1800
1600
1400
1200

1000 -
800 -
600 -
400 -
200 -

—4=Bloqueio

== Timestamp

1234567 8 91011121314151617181920

Figura 5.4 - Resultado da simulagdo

RNA
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Observando graficamente os resultados atingidosFigara 5.4 pode-se
observar que praticamente nao existe diferenca entsolucdo de Bloqueio com a
utilizacdo da Rede Neural Artificial, enquanto gualgoritmo que utiliza a técnica de

TimeStamgm varios momentos se torna menos eficaz quaigémproposta.

Desta maneira a utilizagcdo do algoritmo que utibzRede Neural Artificial
para a selecdo de qual a técnica de Controle deo@éncia utilizar pode ser
considerada bastante satisfatéria, visto que &staich ainda ndo é explorada na
literatura e com resultados bastante semelhantebtédo com a técnica de bloqueio,

que dentre as duas utilizadas foi a que apresemethores resultados.
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Capitulo 6

Contribuicdes e Trabalhos Futuros

A utilizacdo de Sistemas de Tempo Real esta caranags presente no dia a
dia das pessoas, sejam em aplicacdes rigidas camongpanhamento de pacientes em
leitos hospitalares, onde estes sdo monitoradossistemas, sejam em aplicacdes

simples, como os presentes nos eletrodomésticos.

Como o tempo € uma das maiores restricbes para gstemas, é importante
que eles funcionem da maneira mais adequada phdsirendo as suas aplicacdes

inertes aos ruidos que os sistemas podem ocasionar.

Baseado neste preambuim verificado que um dos problemas que podem
afetar diretamente este resultado é a escolhacdaaéde Controle de Concorréncia a
ser utilizada, que apesar de existirem varias ¢ésnéficientes, elas ndo podem ser

executadas em um mesmo sistema de maneira conotamita

A utilizacdo de uma Unica técnica especifica pddealguma maneira, resultar
em impasses do sistema, no caso de técnicas deelpgpu operacbes que Ssao
reiniciadas a todo o0 momento ou sequer conseguemeakzadas nos algoritmos de

timestamp

Algumas dificuldades foram verificadas no decodesta pesquisa, inerentes
aos proprios Sistemas de Tempo Real e a utilizdedRedes Neurais Artificiais para
resolucdo de seus problemas, visto que nenhum iataiésliografico foi encontrado
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tratando estes dois assuntos de forma evidenciadaneco encontrado que trabalhava
com Controle de Concorréncia e Redes Neurais éietif ndo eram direcionados ao

estudo de Sistemas de Tempo Real.

6.1 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta dissertacdo se da feto desta abrir uma
discusséo sobre a utilizacdo de mais de uma tédeic@ntrole de concorréncia para a
utilizagdo em Sistemas de Tempo Real, através de selecdo prévia e sistematica
realizada por uma Rede Neural Artificial, baseadaretonhecimento de padrbes de
concorréncias. Este fato pode fazer com que atrasogperdas consideraveis na

utilizacdo deste tipo de sistemas sejam minimizados
Pode-se destacar ainda:

* A especificacdo de um modelo neural simplificadmpgeatar questdes
relativas ao controle de concorréncia €;
* A definicdo de padrdes para a utilizagdo de tésnispecificas para o

controle de concorréncia.

6.2 Trabalhos Futuros

Analisando os aspectos tedricos e os resultadagostdtraves da utilizacdo de
Redes Neurais Artificiais no tratamento do ContmadeConcorréncia dos Sistemas de
Tempo Real, prevemos que este processo pode santeastil no desenvolvimento de

Controles e aplicado aos sistemas nos seus resgedminios.

Para que isto possa ser possivel, € essencial gize pesquisa seja

amadurecida, ja que é pioneira. Dai terem sidostifd®dos alguns pontos nesta
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dissertacdo que podem ser explorados para uma meliservacdo dos resultados,

sendo:

* Andlise de outras arquiteturas de Redes NeuraiScfais, bem como
outras composicoes de Neurbnios e Algoritmos deedgizagem que
possam melhorar os resultados obtidos;

» Especificacdo formal do problema tratado, utilizangna linguagem
especifica para tal,

» Desenvolver uma Rede Neural Artificial através dedinguagem de
programacao e de como realizar a interface da mesmaum Banco
de Dados de Sistemas de Tempo Real, fazendo comegneente haja
a interferéncia da mesma no processo de escolteiaa de Controle

de Concorréncia.
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Apéndice A: Parametros de configuracao utilizados para o treinamento da Rede Neural Artificial

Interagdo Tipo de Prioridade da Tempo da

Operacdo Tarefa Tarefa Tipo da Tarefa Padrao de Chegada

Leitura/Escrita | Alta/Média/Baixa <=4/>4 Crl'tica/Branda‘ Periddica/Aperiddica/Esporadica | Bloqueio Timestamp‘

1 10 15 12 20 18 0 1
2 20 8 25 13 29 0 1
3 20 20 20 20 20 1 0
4 25 15 18 30 15 1 0
5 5 2 8 6 12 0 1
6 30 12 10 12 15 0 1
7 3 18 15 18 18 0 1
8 18 5 8 24 22 0 1
9 25 3 25 21 5 0 1
10 31 24 13 3 7 0 1
11 27 12 28 30 28 1 0
12 13 15 31 28 12 1 0
13 17 8 2 10 7 0 1
14 1 7 8 10 0 1
15 28 30 15 10 19 1 0
16 13 28 13 22 14 0 1
17 15 22 18 17 30 1 0
18 27 3 9 13 27 0 1
19 9 27 13 21 30 1 0
20 4 19 13 19 22 0 1
21 40 35 40 50 29 1 0
22 32 28 30 12 29 1 0
23 7 13 8 4 9 0 1
24 15 28 34 19 14 1 0
25 10 10 10 10 10 0 1
26 20 10 10 18 14 0 1




Interagdo Tipo de Prioridade da Tempo da

Operacdo Tarefa Tarefa Tipo da Tarefa Padrao de Chegada

Leitura/Escrita | Alta/Média/Baixa <=4/>4 Crl'tica/Branda‘ Periédica/Aperiddica/Esporadica | Bloqueio Timestamp‘

Apéndice B: Parametros utilizados para validacdo da Rede Neural Artificial através de Testes

interagao Tipo d? Prioridade da Tempo da Tipo da Tarefa Padrdo de Chegada
Operagao Tarefa Tarefa Resultado Esperado
Leitura/Escrita | Alta/Média/Baixa <=4/>4 Critica/Branda ‘ Periddica/Aperiodica/Esporadica
1 10 15 12 20 18 TimeStamp
2 15 27 28 12 30 Bloqueio
3 13 13 13 9 20 TimeStamp
4 8 7 7 23 18 TimeStamp
5 28 14 31 28 29 Bloqueio
6 13 43 28 19 22 Bloqueio
7 32 18 22 14 26 Bloqueio
8 19 20 29 12 15 TimeStamp
9 26 32 12 22 19 Bloqueio
10 28 30 15 10 19 Bloqueio
11 5 14 8 3 12 Timestamp
12 29 8 7 25 31 Bloqueio
13 8 2 10 7 8 TimeStamp
14 29 12 10 23 31 Blogueio
15 15 18 10 10 12 TimeStamp




Apéndice C: Algoritmo utilizado para validagdo

#include <stdio.h>
#include <conio.h>
#include <stdlib.h>
#tinclude <time.h>

#define TAM 1800

void bloqueio();
void timestamp();

int simul[8][TAM], copia[8][TAM], i, j, BD[20], flag_escr[20], sim, nao;
intk, alg_t, alg_b, conc, tempos[TAM];
/*Simul e copia
[0] -0 a4 - Leitura /5 - Escrita
[1] - Prioridade: Alta / Media / Baixa
[2] - item de dado-0a 19
[3] - Tempo da tarefa: 1a 5
[4] - Tipo tarefa: 0 - Critica ou 1 - Branda
[5] - Padrao de Chegada: Periodica / Aperiodica ou Esporadica
[6] - Tempo Fim
[7] - Concluida: -1 - Ndo Iniciada, O - Sim, 1 - Ndo, 2 - Em andamento ou 3 - Atrasada*/
/*BD
Valores: >=1 - Bloqueio Leitura / 0 - Bloqueio Escrita / -1 - Livre
valor = gtde tarefas acessando (timestamp)*/
/*Flag_escr
1 - Identifica se existe op de leitura
0 - se nao existe*/
/*Alg: 1 - Bloqueio / 2 - Timestamp*/
/*conc - Nivel de concorroncia*/

main()

{

clrscr();

srand(time(NULL));

/*iniciailizando flag_escr*/

for(i=0;i<20;i++)
flag_escr[i] = 0;

/*Simulacao dos itens de dados*/

for(i=0;i<20;i++)
BD[i] =-1;

/*Geracao dos dados para Simulacao*/

for(i=0;i<TAM;i++) /*Leitura 50% - Gravacao 50%*/
simul[0][i] = (rand()%10)+1;

for(i=0;i<TAM;i++) /*Prioridade: Alta 20% - Media 40% - Baixa 40%*/
simul[1][i] = (rand()%5)+1;

for(i=0;i<TAM;i++) /*item de dado: 1 a 10*/
simul[2][i] = (rand()%10);

for(i=0;i<TAM;i++) /*Tempo da tarefa: 1 a 10*/
simul[3][i] = (rand()%10)+1;

for(i=0;i<TAM;i++) /*Tipo Tarefa: Critica 20% - Branda 80%*/
simul[4][i] = (rand()%5)+1;

for(i=0;i<TAM;i++) /*Periodica 40% - Aperiodica 30% - Espordadica 30% */
simul[5][i] = (rand()%10)+1;
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for(i=0;i<TAM;i++) /*Calcula tempo de término*/
simul[6][i] = simul[3][i]-1+i;
for(i=0;i<TAM;i++)/*Verifica se foi concluida*/
simul[7][i] =-1;
for(i=0;i<TAM;i++)/*Guarda os tempos para o timestamp*/
temposli] = simul[3]][i];
/*Fazendo cépia dos dados*/
for(i=0;i<8;i++)
for(j=0;j<TAM;j++)
copiali][j] = simul[il[jl;
/*Aplicando Algoritmo de Bloqueio*/
bloqueio();
/*Verificando resultado Bloqueio*/
sim=0;
nao=0;
for(i=0;i<TAM;i++)
{
if(simul[7][i] == 0)
sim++;
else
nao++;
}
printf("\nBloqueio: Sim - %d Nao - %d", sim, nao);
/*Retornando Matriz Original*/
for(i=0;i<8;i++)
for(j=0;j<TAM;j++)
simul[i][j] = copialil[jl;
/*Aplicando Algoritmo de Timestamp*/
timestamp();
/*Verificando resultado Timestamp*/
sim=0;
nao=0;
for(i=0;i<TAM;i++)
{
if(simul[7][i] == 0)
sim++;
else
nao++;
}
printf("\nTimestamp: Sim - %d Nao - %d", sim, nao);
/*Retornando Matriz Original*/
for(i=0;i<8;i++)
for(j=0;j<TAM;j++)
simul[i][j] = copia[i][jl;
/*Aplicando Algoritmo da RNA*/
for(i=0;i<TAM;i++)
{
/*Verifica ultimas 50 tarefas*/
if(i%50==0 && i!=0)
{
alg_t=0;
alg_b=0;
for(k=i-50;k<i;k++);
{
if(simul[0][i]>4)
alg_b++;
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else
alg_t++;
if(simul[1][j] ==1)
alg_b++;
else if(simul[1][j]>3)
alg_t++;
if(simul[3][j]>=4)
alg_b++;
else if(simul[3][j]<=2)
alg_t++;
if(simul[4][j]==1)
alg_b++;
else
alg_t++;
if(simul[5][j]<=7)
alg_b++;
else
alg_t++;
}
}
if(alg_t>alg_b)
conc=1;
else
conc =2;
if(conc == 2)
{
/*Usar Bloqueio*/
for(j=i+5;j>=0;j--)
{
if(j<=i)
{
/*Verificar se tarefa estd encerrada*/
if(simul[7][j] =0 | | simul[7][j] !=1)
{
/*Realiza Bloqueio caso ndo exista nenhum bloqueio*/
if(BD[simul[2][j]] ==-1)
{
if(simul[0][j] <= 4 && (simul[7][j] != 0 && simul[7][j] != 1))
{
BD[simul[2][j]] = 1;
simul[7][j] = 2;
}
else if(simul[7][j] != 0 && simul[7][j] != 1)
{
BD[simul[2][j]] = 0;
simul[7][j] = 2;
}
}

/*Verifica se existe bloqueio de leitura e se a tarefa é de leitura*/
else if(BD[simul[2][j]] >= 1 && simul[0][j] <=4 && j==1)
{
simul[7][j]1 = 2;
BD[simul[2][j]]++;
}
/*Se existe bloqueio de escrita ou item bloqueado e tarefa de escrita*/
else if(i ==j)
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simul[7][j]1 = 3;
}
/*Muda status da tarefa Concluida ou ndo*/
if(i>=j+3 && (simul[7][j] == 3 | | simul[7][j] == -1)) /*3 Tempo dado como aceitacdo de atraso*/
simul[7][j]1 = 1;
if(simul[3][j]>0 && simul[7][j] == 2)
{
simul[3][j]--;
if(simul[3][j]==0)
simul[7][j]1 = 0;
}
/*Libera os Bloqueios*/
if((simul[7][j] == 0 | | simul[7][j] == 1) && BD[simul[2][j]] > 1)
BD[simul[2][j]]--;
else if ((simul[7][j] == 0 | | simul[7][j] == 1) && (BD[simul[2][j]] == 0 | | BD[simul[2][j]] == 1))
BD[simul[2][j]] =-1;
}
}
}
else
/*Usar Timestamp*/
for(j=i+5;j>=0;j--)
{
if(j<=i)
{
if(simul[7][j] == -1)
/*Inicia tarefa com item de dado ndo acessado*/
if(BD[simul[2][j]] ==-1)
{
BD[simul[2][j]] = 1;
simul[7][j] = 2;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]] = 1;
}
/*Tarefa ja inicia com item de dado utilizado*/
else
{
BD[simul[2][j]]++;
simul[7][j] = 2;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]++;
}
/*Muda Status Tarefa*/
if(i>=j+3 && simul[7][j] ==-1) /*3 Tempo dado como aceitacao de atraso*/
simul[7][j]1 = 1;
/*Se tarefa concluiu*/
if(simul[3][j]>0 && simul[7][j] == 2)
{
simul[3][j]-;
if(simul[3][j]==0)
simul[7][j]1 =0;
}
/*Encerrando tarefas*/
if(simul[7][j] == 0 | | simul[7][j] == 1)
/*Se apenas a tarefa esta acessando o item de dado*/
if(BD[simul[2][j]] == 1)



{
BD[simul[2][j]] =-1;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]--;
}
/*Se existe mais de uma tarefa todas de leitura*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] == 0)
BD[simul[2][jI]--;
/*Se existe mais de uma tarefa e esta eh a unica de escrita*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] == 1 && simul[0][j] > 4)
{
BD[simul[2][j]]--;
flag_escr[simul[2][j]]=0;
}
/*Se existe mais de uma tarefa de escrita acessando o item*/
/*Ou uma de leitura com uma de escrita pendente - Reinicia Tarefa*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] >= 1)
{
simul[7][j] = -1;
simul[3][j] = tempos[simul[2][j]];
BD[simul[2][j]]--;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]--;
}
}
}
}
/*Verificando resultado RNA*/
sim=0;
nao=0;
for(i=0;i<TAM;i++)
{
if(simul[7][i] == 0)
sim++;
else
nao++;
}
printf("\nRNA: Sim - %d Nao - %d", sim, nao);
getch();
}

void bloqueio()

{
for(i=0;i<TAM+5;i++)
{
for(j=i;j>=0;j--)
{

/*Verificar se tarefa esta encerrada*/
if(simul[7][j] '=0 | | simul[7][j] != 1)
{
/*Realiza Bloqueio caso ndo exista nenhum bloqueio*/
if(BD[simul[2][j]] == -1)
{
if(simul[0][j] <= 4 && (simul[7][j] = 0 && simul[7][j] != 1))
{
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BD[simul[2][j]] = 1;
simul[7][j] = 2;
}
else if(simul[7][j] = 0 && simul[7][j] != 1)
{
BD[simul[2][j]] = O;
simul[7][j]1 = 2;
}
}
/*Verifica se existe bloqueio de leitura e se a tarefa é de leitura*/
else if(BD[simul[2][j]] >= 1 && simul[0][j] <=4 && j==1)
{
simul[7][j]1 = 2;
BD[simul[2][j]]++;
}
/*Se existe bloqueio de escrita ou item bloqueado e tarefa de escrita*/
else if(i == )
simul[7][j]1 = 3;
}
/*Muda status da tarefa Concluida ou ndo*/
if(i>=j+3 && (simul[7][j]1 == 3 | | simul[7][j] ==-1)) /*3 Tempo dado como aceitacdo de atraso*/
simul[7][j]1 = 1;
if(simul[3][j]>0 && simul[7][j] == 2)
{
simul[3](j]--;
if(simul[3][j]==0)
simul[7][j]1 = 0;
}
/*Libera os Bloqueios*/
if((simul[7][j1 ==0 | | simul[7][j] == 1) && BD[simul[2][j]] > 1)
BD[simul[2][j]]--;
else if ((simul[7][j1 ==0 | | simul[7][j] == 1) && (BD[simul[2][j]] == 0 | | BD[simul[2][j]] == 1))
BD[simul[2][j]] =-1;
}
}
}

void timestamp()
{
for(i=0;i<TAM+5;i++)
for(j=i;j>=0;j--)
{
if(simul[7][j] == -1)
/*Inicia tarefa com item de dado n3o acessado*/
if(BD[simul[2][j]] == -1)
{
BD[simul[2][j]] = 1;
simul[7][j] = 2;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]] = 1;
}
/*Tarefa ja inicia com item de dado utilizado*/
else
{
BD[simul[2][j]]++;
simul[7][j] = 2;
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if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]++;
}
/*Muda Status Tarefa*/
if(i>=j+3 && simul[7][j] == -1) /*3 Tempo dado como aceitacao de atraso*/
simul[7][j]1 = 1;
/*Se tarefa concluiu*/
if(simul[3][j]>0 && simul[7][j] == 2)
{
simul[3][j]-;
if(simul[3][j]==0)
simul[7][j]1 =0;
}
/*Encerrando tarefas*/
if(simul[7][j] == 0 | | simul[7][j] == 1)
/*Se apenas a tarefa esta acessando o item de dado*/
if(BD[simul[2][j]] == 1)
{
BD[simul[2][j]] =-1;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]--;
}
/*Se existe mais de uma tarefa todas de leitura*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] == 0)
BD[simul[2][j]]--;
/*Se existe mais de uma tarefa e esta eh a unica de escrita*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] == 1 && simul[0][j] > 4)
{
BD[simul[2][j]]--;
flag_escr[simul[2][j]]=0;
}
/*Se existe mais de uma tarefa de escrita acessando o item*/
/*Ou uma de leitura com uma de escrita pendente - Reinicia Tarefa*/
else if(BD[simul[2][j]] > 1 && flag_escr[simul[2][j]] >= 1)
{
simul[7][j] =-1;
simul[3][j] = tempos[simul[2][j]];
BD[simul[2][j]]--;
if(simul[0][j]>4)
flag_escr[simul[2][j]]--;
}
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