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Determinagao de Modelo Markoviano para Canal
Sem Fio Empregando Aprendizado de Maquina

Higor I. dos Santos, Daniel P. B. Chaves e Cecilio Pimentel

Resumo— Séries temporais sdo a maneira natural de obter
informacdes sobre sistemas ou processos dinimicos em uma
variedade de aplicacdes cientificas, de engenharia e financeiras.
A complexidade dessas pode tornar imperativo o uso de métodos
baseados em dados. Entre os quais destacamos a técnica de
Filtragem por Dindmica Simbélica, que envolve a determinacio
de modelos markovianos para expressar a estrutura causal do
comportamento dindmico observado. Neste trabalho apresenta-
mos um algoritmo para gerar esses modelos baseado em cadeias
de Markov de comprimento variavel, aprendizado de maquina e
algoritmo de minimizacio de estados de grafos. Para validar
o algoritmo, modelamos um canal de comunicacio sem fio,
demonstrando que o modelo obtido é superior aos gerados por
outras técnicas.

Palavras-Chave— Clusterizacio, comunicacdo sem fio, minimi-
zacao de grafos, modelos de Markov de comprimento variado.

Abstract— Time series are the natural way for accessing
information about dynamical systems or processes in a variety
of scientific, engineering and financial applications. Due to their
complexity the use of data-based methods is imperative. Among
which we highlight the Symbolic Dynamic Filtering technique,
which involves the determination of Markovian models to express
the causal structure of the observed dynamic behavior. We pro-
pose a new algorithm for obtain these models based on variable
length Markov chains, machine learning algorithms and graph
minimization techniques. To validate the algorithm, we model
a wireless communication channel, showing that the obtained
model is superior to those generated by other techniques.

Keywords— Clustering, wireless communication, graph mini-
mization, variable length Markov models.

I. INTRODUCAO

Pode-se citar dois métodos para tratar o problema de mo-
delagem/andlise de processos ou sistemas dindmicos: baseado
em modelo e orientado a dados [1]. O primeiro procura
descrever analiticamente o sistema dindmico; enquanto o se-
gundo estabelece uma relacdo entre as varidveis do espaco
de estados do sistema mesmo sem o conhecimento explicito
do seu comportamento dindmico, tornando-se atrativo quando
envolve sistemas complexos, ja4 que essa caracteristica pode
tornar impraticivel a obtencdo de modelos analiticos [1], [2].
Este método pode ser caracterizado por capturar 0 mecanismo
responsavel pela geragdo dos dados observados, sendo de
particular valia para a andlise de séries temporais, em especial
quando se trata de sistemas ndo lineares [3]. A andlise de séries
temporais envolve fatores experimentais que podem afetar a
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confiabilidade dos resultados, tais como: taxa de amostragem,
resposta dindmica dos instrumentos e relacdo sinal ruido. A
Filtragem por Dindmica Simbdlica (SDF, symbolic dynamic
filtering) é uma técnica de processamento de séries caracte-
rizada por capturar o comportamento dindmico subjacente a
serie [4], [5], além de apresentar maior robustez ao efeito do
ruido.

A forma usual de aplicar SDF a andlise de séries temporais
¢ pela determinacdo de um autdmato probabilistico de estados
finitos (PFSA, Probabilistic Finite State Automata) que reflita
a estrutura causal do comportamento dindmico observado. Um
algoritmo cldssico para determinar um PFSA a partir de uma
série temporal € o D-Markov, que tem como maior limitagdo o
crescimento exponencial do nimero de estados em funcdo da
memoria que se deseja capturar. Isto decorre da suposicao que
todas as sequéncias de um dado comprimento, no caso D, sdo
necessdrias para refletir a estrutura causal da dinimica. Uma
proposta que tenta contornar essa explosao de estado € apre-
sentada em [6], contudo, requer o pds-processamento do PFSA
inicialmente gerado, o que pode elevar exponencialmente o
nimero de estados do PFSA final. Em [7] supde-se a existéncia
de palavras de sincronizacdo para gerar PFSAs compactos.
Nesse caso, tal suposicao restringe significativamente o escopo
do algoritmo, j4 que ndo € satisfeita em muitos casos € nao
ha como determinar previamente se serd satisfeita. Em [5] sdo
utilizadas operagdes sucessivas de colapso e quebra de estados
sobre um PFSA inicial, o que tem por objetivo eliminar estados
considerados redundantes sem comprometer a capacidade do
PFSA de refletir a dinimica subjacente a série temporal.
Contudo, essas operacOes requerem buscas exaustivas sobre
o conjunto de estados, tornando a complexidade do algoritmo
elevada.

Em [8] os autores propdem o emprego de clusterizacdo e
algoritmos de minimiza¢do de estados para obter um PFSA
reduzido a partir de um D-Markov. Os PFSAs gerados, para
diversas classes de sistemas dindmicos, apresentam uma redu-
¢d0 no ndmero de estados que pode superar 50%. Contudo,
o algoritmo requer a determinacdo de um D-Markov na sua
primeira etapa, cujo pardmetro D dita a mdxima memoria cap-
turada pelo PFSA. Nesse contexto, trazemos trés contribui¢des
neste artigo: (1) Especificamos como construir uma cadeia
de Markov de comprimento varidvel em substituicdo ao D-
Markov empregado em [8], com isso nos atemos as sequéncias
relevantes para refletir a estrutura causal da dinimica para a
constru¢do do PFSA inicial; (2) Propomos uma modificagdo
para o cdlculo dos centroides no algoritmo de clusterizacdo
que conduz a um ganho de desempenho dos PFSAs gerados
quando comparados ao caso tradicional; (3) Demonstramos a
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viabilidade do algoritmo proposto para modelagem de canais
sem fio discretos.

Este artigo é composto de seis se¢des. Na Secdo II discorre-
mos sobre conceitos preliminares. Na Secdo III apresentamos
o algoritmo proposto. Os quantificadores de desempenho em-
pregados para comparar nossa proposta com outros algoritmos
sdo abordados na Secdo IV. Os resultados sdo apresentados na
Secdo V e, por fim, tecemos as conclusdes na Secdo VI

II. PRELIMINARES

Nesta secdo abordaremos conceitos sobre: grafos [9],
PFSA [5] e clusterizagdo [10]; que sdo relevantes para o
algoritmo proposto. Uma sequéncia finita v de simbolos de
um alfabeto ¥ é chamada uma palavra e seu comprimento
é denotado por |u|. A palavra vazia ¢ é uma sequéncia de
comprimento zero, tal que ue = eu = €. O conjunto de todas
as possiveis palavras de comprimento n sobre ¥ é X", Neste
trabalho, por simplicidade de notagc@o, denotamos por grafo
um grafo direcional rotulado, conforme a Defini¢do 1.

Defini¢cdo 1 (Grafo): Um grafo G sobre o alfabeto X con-
siste em uma tripla (Q, X,6):

e @ é o conjunto finito de estados com cardinalidade |Q|;

« X & o alfabeto finito com cardinalidade |X[;

o ¢ ¢é a funcdo de transi¢do de estados tal que Q x ¥ — Q.

E possivel estender a defini¢io da fungdo de transicdo para
que esta aceite também palavras, e ndo apenas simbolos [8].

Definicdo 2 (Contexto a direita): O contexto a direita de
um estado ¢ € @ de um grafo G ¢é definido como o conjunto
de todas as palavras geradas por caminhos que comecam no
estado g e terminam em algum estado de Q).
Um grafo é chamado de reduzido se os contextos a direita
de cada estado sdo distintos. Dado um grafo original, exis-
tem dois algoritmos para gerar um grafo reduzido: Moore
e Hopcroft [11]; também conhecidos como algoritmo de
minimizagdo de estados.

Defini¢do 3 (PFSA): Um PFSA é um par (G, 7) no qual G
€ um grafo e 7 é uma atribui¢do de probabilidade 7 : @ x X —
[0,1] que satisfaz

> w(g.0) =1.Y4€ Q. 1)
ogeX
Consideramos na Defini¢do 3 que todos os estados de @

sdo estados iniciais e finais tal que um PFSA ¢ uma énupla
(Q,%,0,m). Dado um estado ¢ € @, o vetor distribuicdo
de probabilidade V(q) =(7(q,01),7(q,02),...,7(q,0p5)) ¢
chamado de morph deste estado.

A. D-Markov

A maquina D-Markov [5] ¢ um PFSA que gera simbolos
que dependem apenas de D simbolos passados. Esta gera um
processo Markoviano {s,,} de ordem D

Pr(sp|...Sn—D .. .8n—1) = Pr(sp|Sn-p ... $n-1), (2)

em que Pr(-) é uma medida de probabilidade. Para construir
uma méquina D-Markov, |X|P estados sdo criados gerando o
conjunto ) em que cada estado é rotulado com uma sequéncia
de comprimento D sobre um alfabeto X. Para cada 7 € 3,

existe uma transi¢do de estados rotulada com o simbolo T
que parte do estado ¢ com rétulo o102...0p, 0; € ¥ para
o estado ¢’ com rétulo oy ...0pT, isto é §(¢,7) = ¢, com
probabilidade

B Pr(qr) . Pr(o102...0pT)
S T

desde que Pr(c102...0p) > 0. Apds a remogdo de estados
sem aresta incidente, caso haja, uma maquina D-Markov
essencial € gerada.

3)

Pr(cio2...0p) "’

B. Arvore de Contexto

A determinagdo de um PFSA D-Markov envolve a de-
terminagdo de |%|P(|X| — 1) pardmetros livres. Esse valor
provém da memoria constante e igual a D atribuida ao D-
Markov. Contudo, a depender da sequéncia observada até
um dado instante, o histérico relevante pode variar (com
comprimento limitado a D), o que implica em um valor de
memoéria médio menor que D. Da-se o nome de cadeia de
Markov de comprimento varidvel (VLMC - Variable length
Markov Chain) ao processo cuja memdria varia a depender
dos simbolos passados até o instante atual [12], [13].

A determinagdo das sequéncias relevantes para a construcao
do D-Markov € simples, pois se trata de todas aquelas de com-
primento D. No caso da VLMC, antes de mais nada, € preciso
determinar o que caracteriza uma sequéncia relevante. Se o
sistema original é de ordem finita D (mdxima memdria), sendo
uma sequéncia s relevante, entdo possui comprimento maximo
D. Além disso, se s € sufixo de qualquer outra sequéncia
w, a dindmica a partir desta sequéncia pode ser determinada
observando a dindmica a partir de s. Isso conceitua a funcio
contexto ou fungdo sufixo; ¢ : ¥ - C, tal que, para w € X
hi s € C que satisfaz Pr(o|w) = Pr(ols), para qualquer
o € %, de forma que ¢(w) = s. Observe que C é um conjunto
minimo, de forma que ¢(-) é bem definida.

A determinacdo do conjunto C pode ser feita a partir de uma
arvore de contexto (CT - Context Tree). Neste trabalho, para
determinar a CT se gera recorrentemente novos nds, iniciando
pelo noé raiz e, até que os rétulos de todas as extensdes a
partir de um né apresentem o mesmo morph ou, na pratica,
que tenham morphs similares (adotaremos como critério de
similaridade entre morphs a distancia euclidiana menor que
um certo limiar 7"). Nesse caso, o n6 pai € especificado como
uma folha da CT. A partir de cada né divergem |X| ramos,
cada qual tendo como rétulo um elemento de 3. O rétulo de
um caminho na CT € a concatenacdo dos rétulos dos ramos
percorridos, sendo esse também o rétulo da folha alcancgada.

Os parametros necessdrios para determinar a CT sdo sua
profundidade, L, e a distancia euclidiana mdxima permitida, 7',
entre morphs de nés para que estes ainda sejam considerados
similares. Os morphs dos nds sdo especificados como em
(3), em que a probabilidade das sequéncias sdo estimadas
a partir da série temporal. Logo, para simplificar a notacao,
podemos representar o morph de um estado ¢ por V(gq) ou
por V(w), em que w é a sequéncia que rotula ¢. Inicia-se
a constru¢do da CT a partir do né de rétulo . Neste caso,
se || V(gie) — V(oje) ||> T (em que || - || denota distancia
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Fig. 1. Exemplo de drvore de contextos com X = {0,1} e L = 3.

euclidiana entre dois vetores) para algum par 0;,0; € X, entdo
para cada elemento em X € criado um né filho. Caso o n6 raiz
seja estendido, a drvore serd percorrida em pré-ordem de forma
iterativa. A cada novo né ¢ com rétulo w visitado, verifica-se
a desigualdade || V(o,w) — V(ojw) ||> T para algum par
0,05 € X, que quando observada implica na criagdo dos
correspondentes nds filhos, isso se a profundidade maxima
da 4rvore, L, ndo tiver sido alcancada; caso contrdrio, o n6
q € inserido no conjunto de folhas, C. A Fig. 1 exemplifica
essa construcgéo para C = {0,11,001,101}. A partir da Fig. 1,
podemos afirmar que as sequéncias 10 e 00 possuem o0 mesmo
morph, logo o simbolo 0 é uma folha da CT.

C. Clusterizacdo

Neste artigo aplicamos o algoritmo de aprendizado de
mdiquina K-Means [10] para definir classes de estados com
morphs similares do D-Markov e do VLMC, que sdo empre-
gadas como particdes iniciais para o algoritmo de minimizac¢ao
dos algoritmos descritos nas proximas secdes. O K-Means é
empregado para particionar, em K clusters, M pontos de um
espago de dimensdo /. Cada um dos K clusters é representado
por um vetor m) denominado centroide do cluster. Os
pontos sdo representados por x,, com n = 1,..., M. Os
centroides dos clusters sdo inicializados em pontos de R
e agrupam-se oS pontos X, em torno dos centroides mais
proximos. Em seguida, o valor do centroide é redefinido
iterativamente de forma a minimizar a fungdo objetiva Jo; =
M Sk || X — m® |2, em que 7, 6 igual a um
se k = argmin; || x, — m\ ||, caso contrdrio ¢ igual a
zero; isso implica em recalcular os centroides empregando a
expressdo mF) = % a cada nova iteragio; o processo
cessa quando os centroides ficam inalterados em iteracdes
sucessivas. Neste trabalho os pontos x, correspondem aos
morphs dos estados do D-Markov ou do VLMC.

D. Algoritmo DCGraM

Pode-se reduzir o ntmero de estados de um D-
Markov identificando-se estados equivalentes e os colapsando.
Entende-se por estados equivalentes aqueles com mesma dis-
tribuicdo de probabilidade para o conjunto de sequéncias
gerados a partir destes. Dois aspectos praticos devem ser
ressaltados: 1) Podem ser geradas infinitas sequéncias a partir
de um estado, o que impede a determinacdo de equivaléncia

por comparacdo direta; 2) As probabilidade das sequéncias
sdo estimadas a partir de séries temporais finitas, logo, as es-
timativas diferem do valor intrinseco (supomos que 0 processo
estocdstico € estaciondrio). Para lidar com essas questdes de
forma computacionalmente atrativa, foi proposto em [8] um
algoritmo para constru¢io de um PFSA denominado DCGraM
(D-Markov with Clustering and Graph Minimization).

O DCGraM ¢ dividido essencialmente em trés passos: 1)
Geragdo de um D-Markov, logo, pressupde-se ou estima-se
a memoria do sistema igual a D; 2) Aplicagdo do K-Means
ao conjunto de morphs das sequéncias de comprimento D,
identificando-se estados (a partir dos seus rétulos) com esta-
tisticas de primeira ordem similares; 3) Aplicacdo de algum
algoritmo de minimizacdo de estados (e.g., o algoritmo de
Moore ou o algoritmo de Hopcroft), o que permite identificar
estados que gerem sequéncias de comprimento maior que dois
com probabilidades distintas. Os PFSAs gerados com o DC-
GraM possuem tipicamente menos estados que o D-Markov
correspondente sem apresentar degradacdo na qualidade [5].

III. ALGORITMO VL-DCGRAM

Em caso de sistemas que precisem de valores elevados
de D para capturar sua memoria, o emprego de um D-
Markov como PFSA de entrada para o DCGraM pode ser
proibitivo. Observe que o niimero de estados obtidos com o D-
Markov cresce exponencialmente com D. Para contornar essa
limitagdo, propomos neste artigo o algoritmo VL-DCGraM
(Variable Length DCGraM). Assim como o DCGraM, o VL-
DCGraM ¢ dividido em trés etapas, diferenciando-se nas
duas primeiras: 1) Constru¢do de um VLMC a partir da
série temporal disponibilizada; 2) Aplicacdo do K-Means com
média ponderada para célculo dos centroides; 3) Aplicacdo de
um algoritmo de minimizac¢do de estados. As propostas deste
trabalho para as duas primeiras etapas sdo descritas a seguir.

A. Construgdo do VLMC

Como contribui¢do deste trabalho, especificamos a seguir
como gerar um VLMC (Q,X,0,m) a partir das folhas C de
uma CT especificada na Subsec¢do II-B. Define-se o conjunto
de estados inicial Q = C e calcula-se a funcdo de transicdo
d(g,0), para todo ¢ € Q e o € X. Define-se d(¢,0) como
o estado em () com rétulo igual ao maximo sufixo de wa,
sendo w o rétulo de ¢; caso esse ndo exista, inclui-se um
estado em () com rétulo wo, repetindo-se o célculo. Caso
w tenha comprimento igual a profundidade da drvore L e wo
ndo possua sufixo entre os rétulos dos estados em @, entdo um
estado com rétulo igual ao maximo sufixo préprio de wo é
incluido em (). A partir da CT mostrada na Fig. 1 o grafo
apresentado na Fig. 2 é construido. Observa-se que apesar
da sequéncia 01 ndo rotular uma folha da CT, essa rotula
um vértice do grafo. Sua inclusdo se deve a inexisténcia no
conjunto C de um sufixo para a extensdo de 0 pelo simbolo
1. Dessa forma, a construcido do grafo segue com a inclusio
da sequéncia 01 no conjunto . Os morphs dos estados sdo
calculados como especificado em (3).

Para evitar desvios estatisticos da sequéncia gerada pelo
PFSA, como consequéncia da presenga de estados com alta
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Fig. 2. Grafo obtido a partir da drvore de contexto da Fig. 1.

probabilidade de visitacdo se comparada com seus pares, O
PFSA gerado passa por um processo de quebra de estados.
Para um PFSA com |Q| estados, define-se inicialmente o
limitar [,, pela equagio

lﬂ = 10% qu/V:l i logqo (i) — 10—o¢h, (4)

em que g = (p1,..., @) € o vetor estaciondrio do PFSA
(que especifica, em regime estaciondrio, a probabilidade de
visitacdo dos estados), v é um parametro a ser determinado
empiricamente e h € a entropia calculada sobre a distribuicao
de probabilidade de visitagcdo dos estados. Nessa etapa também
é especificado um comprimento maximo para o rétulo de um
estado, M. Sempre que um estado ¢; com rétulo w possuir
probabilidade de visitagdo j; superior ou igual a [,, entdo
esse serd substituido no conjunto Q) por estados com rétulos
ow, 0; € X, caso |w| < M; contudo, se |w| = M, entdo ¢;
permanece no conjunto (). Para os novos estados, a funcgéo de
transicdo é calculada. Esse processo segue até que todos os
estados com rétulos de comprimentos inferiores a M tenham
probabilidade de visitacdo menor que [,.

K-Means com média ponderada

No VL-DCGraM a expressao da funcio objetiva empregada
no K-Means é

M K

Jpond - Z Zrnkpn H Xn — m(k) ||2; (5)

n=1k=1
em que p, € a probabilidade do estado do PFSA com morph
Xn, logo x, = V(gp,) para um estado ¢, com probabilidade
prn. Como no caso apresentado na Sec¢ao II-C, para minimizar
Jpond, @ cada nova iteracdo os valores dos centroides sdo
recalculados com a expressao
M
Zn:1 T'nkPn

que é a média ponderada dos pontos no k-ésimo cluster.

IV. QUANTIFICADORES DE DESEMPENHO

O primeiro quantificador de desempenho de um PFSA
¢ a entropia condicional de ordem ¢ dada por h, 2
H(X¢|X1X2...Xy_1), em que H(X|Y) é a entropia con-
dicional de X dado Y [14]. O objetivo com o célculo de
h¢ € verificar se o PFSA ¢ capaz de capturar a memoria da
série temporal. Em seguida empregaremos a divergéncia de
Kullback-Leiber de ordem ¢, D,, para avaliar a semelhancga

entre as distribuicdes de probabilidade das sequéncias de
comprimento ¢ geradas pela série temporal P; (w) e pelo PFSA
P5(w), dada por

D= Y Pl(w)log<P1(w)). %)

wext PQ(w)

Por fim, a func¢do autocorrelagdo (R[m] = E[ZyZk4+m], em
que E[] indica o valor esperado) das sequéncias geradas
pelos PFSAs sdo comparadas com a obtida da série temporal.
No caso da série temporal o cdlculo é feito por simulagao,
enquanto que para os PESAs emprega-se a matriz de transicio
de probabilidade, como detalhado em [15].

V. RESULTADOS

Nesta se¢cdo o VL-DCGraM € comparado com o D-Markov
e o DCGraM. O sistema considerado é o canal com desvane-
cimento discreto (DFC, discrete fading channel). A entrada é
um processo bindrio iid. {X;}%2,, X € {0,1}, e a saida
também ¢ bindria {Y}}2° ;, ¥ € {0,1}. O DFC é composto
por um modulador BPSK, um canal com desvanecimento
plano Rayleigh correlacionado no tempo, ruido AWGN e um
demodulador coerente quantizado. O simbolo recebido no k-
ésimo intervalo de sinalizac¢do € escrito como

Ry, = VE,AxSk + Ny,

em que {Sx} = {(2X, — 1)}, Es é a energia do sinal
transmitido e { Ny} é a k-ésima amostra do ruido AWGN com
varifincia Ny/2. A relagéo sinal-ruido (SNR) é definida como
E,/Ny. Além disso, {A;} é o processo de desvanecimento
com A = |Gg|, em que {Gx} é um processo Gaussiano
complexo com média zero, varidncia unitdria e funcio auto-
correlagdo de Clarke R[m] = Jo(27fpT|m|) [16], em que
Jo(z) é a fungéo de Bessel de primeira espécie de ordem
zero e fpT é a maxima frequéncia Doppler normalizada. A
varidvel aleatéria A possui fun¢do densidade de probabilidade
pa(a) = 2ae~", com segundo momento unitdrio para a > 0.
O simbolo de saida é Y, =0se R, <0e Y, =1se Ry > 0.

Os simbolos de entrada e saida sdo relacionados por um
simbolo de ruido Z;, € {0,1} através da expressdo Y, = X
Zi, em que @ denota adicio moédulo 2. Os simbolos Xj e
Zy, sdo estatisticamente independentes. Para as simulacdes €
empregado um DFC com parametros fp7 = 0,005 e SNR
= 10 dB. A sequéncia bindria de ruido {Z;} empregada é
gerada por simulacdo e tem comprimento N = 5 x 107. A
partir desta sequéncia, PFSAs sdo gerados pelos algoritmos
D-Markov, DCGraM e VL-DCGraM.

Os quantificadores abordados na Secdo IV sdo utilizados
para avaliar o desempenho relativo dos PFSA gerados. Os
algoritmos D-Markov e DCGraM usam como pardmetros D
de 4 a 9 e, para este tltimo, € empregado K = 5 no K-
Means. Para o VL-DCGraM, M = 15 e L de 4 a 9; ainda,
o limiar adotado em todos os casos é 17" = 0,05 (definido na
Subsecdo II-B), o = 2, ao passo que K = 5 no K-Means.

A Fig. 3 apresenta o divergente de Kullback-Leiber de
ordem quinze versus o nimero de estados. Observa-se que
o VL-DCGraM ¢ capaz de capturar a distribuicdo de proba-
bilidade das subsequéncias de tamanho quinze da sequéncia

k:1527"'7 (8)
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Fig. 3. Divergente de Kullback-Leiber de ordem quinze entre a série temporal
e os PFSAs gerados pelos algoritmos D-Markov, DCGraM (4 < D < 9) e
VL-DCGraM (M =15e4 < L <9).
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Fig. 4. Entropia condicional de ordem quinze para D-Markov, DCGraM
4<D<9 e VL-DCGraM (M =15e4 < L <9).

{Z)} de forma mais fidedigna que o D-Markov e o DCGraM.
A partir de L = 5, o VL-DCGraM obteve D;5 inferior ao
de todos DCGraM mostrados na figura, sempre com uma
reducdo significativa no nimero de estados. No melhor caso
Dis5 = 4 x 1073, quando L = 9. Na Fig. 4, em que
temos a entropia condicional de ordem quinze em funcdo
do nimero de estados, novamente, o PESA gerado pelo VL-
DCGraM possui um comportamento superior aos demais.
Nesse caso, vale destacar que esse foi o Unico capaz de gerar
o valor de hi5 que coincide com o da sequéncia {Zx}; que
corresponde a linha horizontal na figura. Isso indica que para
as condi¢des de teste, o VL-DCGraM capturou a memdria
da série temporal até comprimento quinze, para L = 9; o
que ndo foi observado para o D-Markov e DCGraM para
nenhum dos valores de D. Por fim, na Fig. 5 sdo apresentadas
as curvas da func¢do autocorrela¢do para D-Markov, DCGraM
com D =9, VL-DCGraM com M = 15 e L = 9 (mantidos os
demais pardmetros) e DFC. Inicialmente, observa-se que o VL-
DCGraM gera um PFSA com menos de 50% do nimero de
estados dos demais e, ainda assim, a curva adere visivelmente
melhor a do DFC em toda a sua extensdo.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos um novo algoritmo para a de-
terminagdo de PFSAs a partir de séries temporais. Empregando
técnicas de inferéncia estatistica, aprendizado de maquina nao

0.0045
—— DFC Binério

— D-Markov, D = 9 (512 estados)

—— DCGraM, D = 9 (114 estados)

—— VL-DCGraM, L= 9, M = 15 (55 estados)

0.0040
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0.0030 1
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R(m]
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0.0015 1
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0.0005 1

Fig. 5. Fungdo autocorrelagdo da série temporal (DFC bindrio) e do D-
Markov, DCGraM (D = 9) e VL-DCGraM (M = 15e L =9).

supervisionado e teoria de autdmatos, obtém-se um modelo
markoviano da dindmica subjacente as sequéncias simbdlicas
com desempenho superior ao de outras propostas da litera-
tura. Como melhorias, propomos a determinacio analitica dos
pardmetros T, L e M empregados na etapa um do algoritmo.
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