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RESUMO

Atualmente o estudo de ruido gerado internamente pelos dispositivos, como o Random
Telegraph Noise (RTN), ¢ de grande relevancia, visto que este estudo pode fornecer
informacdes importantes sobre as propriedades fisicas e atomisticas dos dispositivos micro e
nano eletronicos, dentre os quais como Resistive Random Access Memory (ReRAM) e
MOSFET. Neste trabalho, serd desenvolvido um algoritmo baseado em uma ferramenta
conhecida como Hidden Markov Model (HMM), que ¢ uma técnica muito utilizada na analise
de sinais estocasticos. Com o desenvolvimento deste algoritmo pretende-se realizar a extragao
de parametros de sinais RTN a partir de valores sintéticos e dados experimentais medidos em
dispositivos eletronicos, tais como a ReRAM e o MOSFET. Além disso, sera realizada uma
compara¢do dos resultados extraidos pelo método desenvolvido com os resultados obtidos
através de um segundo método de extragdo de parametros de sinais RTN, o qual foi
implementado pelo aluno Pedro Augusto Bockmann Alves, e se baseia na discretiza¢do de
medidas. Por fim, através da comparagdo dos resultados extraidos por cada um dos métodos,
sera feita uma andlise de desempenho de ambos os algoritmos implementados, na presenca de
ruido Gaussiano (branco). Posteriormente, os algoritmos sdo aplicados para a extragao de
parametros de RTN a partir de dados experimentais de RTN medidos em dispositivos
MOSFETs e ReRAMs. O parametro medido neste trabalho foi a corrente elétrica ao longo do
tempo. Os resultados deste trabalho mostraram que ambos os métodos sdo capazes de realizar
a extracdo dos parametros de sinais RTN, e também pode-se observar que o segundo método
¢ menos preciso quando comparado ao método baseado na ferramenta HMM.

Palavras-chave: Algoritmo. Random Telegraph Noise. Hidden Markov Model. Extracao
de Parametros.



ABSTRACT

Nowadays the study of noise generated internally by devices, such as the Random Telegraph
Noise (RTN), is of great relevance, since this study can provide important information about
the physical and atomistic properties of micro and nano electronic devices, among which as
Resistive Random Access Memory (ReRAM) and MOSFET. In this work, an algorithm based
on a tool known as the Hidden Markov Model (HMM) will be developed, which is a
technique widely used in the analysis of stochastic signals. From the development of this
algorithm it is intended to perform the extraction of RTN signal parameters from synthetic
values and experimental data measured in electronic devices, such as ReRAM and MOSFET.
In addition, a comparison of the results extracted by the developed method with the results
obtained through a second method of extracting parameters from RTN signals will be carried
out, which was implemented by the student Pedro Augusto Bockmann Alves, and is based on
the discretization of measures. Finally, by comparing the results extracted by each method, a
performance analysis of both implemented algorithms will be made, in the presence of
Gaussian (white) noise. Subsequently, the algorithms are applied to extract parameters from
experimental RTN data measured in MOSFETs and ReRAMs. The parameter measured in
this work was the electric current over time. The results of this work showed that both
methods are capable of extracting the parameters of RTN signals, and it can also be observed
that the second method is less accurate when compared to the method based on the HMM
tool.

Keywords: Algorithm. Random Telegraph Noise. Hidden Markov Model. Parameter
extraction.
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1 INTRODUCAO

O ruido sempre foi uma caracteristica notavelmente importante dos dispositivos
eletronicos e, por varias décadas, foi olhado de muitas perspectivas diferentes. O proprio
ruido, nas suas varias formas, sempre foi simultaneamente um fendmeno fundamental
fascinante, uma ferramenta versatil para avaliar a imperfei¢do dos materiais e a qualidade dos
processos de producdo dos dispositivos e uma séria preocupacdo do ponto de vista da
confiabilidade do circuito (PUGLISI, 2014).

O ruido de baixa frequéncia ¢ um limitador de desempenho em circuitos analogicos,
digitais e de radiofrequéncia, introduzindo ruido de fase em osciladores e reduzindo a
estabilidade de células SRAM, por exemplo (BOTH, 2017).

Com o avanco da tecnologia e o constante processo de miniaturizagdo dos dispositivos
eletronicos, o principal tipo de ruido de interesse em tais dispositivos ¢ o ruido de baixa
frequéncia, principalmente na forma de “Flicker” (1/f) e Random Telegraph Noise (RTN),
visto como um fendmeno prejudicial que limita a confiabilidade. O estudo do ruido RTN ¢ de
grande importancia, pois este ruido ¢ frequentemente observado em uma grande variedade de
dispositivos, como por exemplo, a Resistive Random Access Memory (ReRAM) ¢ o MOSFET
(PUGLISI, 2014; SEO, 2017).

A ReRAM ¢ um dispositivo de memoria, o qual sua resisténcia varia dependendo das
condi¢des de conducdo e do seu historico de operagdo. Tipicamente, a ReRAM possui dois
estados estaveis e dois eventos de transi¢ao. Os estados estaveis sdo definidos como o estado
de baixa resisténcia (LRS) e o estado de alta resisténcia (HRS). E os eventos de transi¢ao sao
definidos como o estado de SET e o estado de RESET (PRAKASH, 2016, PUGLISI, 2018).

O RTN ¢ o tipo de ruido mais importante em dispositivos ReRAM. A analise deste

ruido pode contribuir com informagdes essenciais sobre a fisica destes dispositivos e explicar
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o papel e as propriedades atomisticas dos defeitos envolvidos na geragdo do RTN. Sua origem
¢ geralmente atribuida a captura e emissdo de portadores de carga pelos defeitos no
dispositivo. Estes defeitos sao denominados armadilhas ou fraps. A andlise estatistica destes
fenomenos pode ser a ferramenta ideal para compreender, na pratica, os efeitos destes eventos
durante o mecanismo de comutagao resistiva (PUGLISI, 2013a).

Existem algumas técnicas de andlise que possibilitam o estudo dos sinais RTN e a
recuperagao de suas propriedades estatisticas, como por exemplo, algoritmos que permitem a
extracao dos parametros do sinal RTN a partir dos dados medidos (PUGLISI, 2014).

Uma das técnicas utilizadas para a avaliacdo estatistica de um sinal RTN ¢ uma
abordagem muito popular e versatil, conhecida como Hidden Markov Model (HMM), a qual ¢
uma ferramenta poderosa comumente utilizada em reconhecimento de padrdes e andlise de
sinais estocasticos (PUGLISI, 2014).

Neste sentido, o presente trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo,
baseado na técnica de HMM, que seja capaz de extrair os parametros de sinais RTN, mesmo
na presenga de outras perturbagdes, como o ruido Gaussiano. Dessa forma, espera-se
disponibilizar as informac¢des necessdrias para a caracterizacdo deste ruido. Além disso,
espera-se realizar uma comparagdo com o método desenvolvido e um segundo método, o qual
foi implementado pelo aluno Pedro Augusto Bockmann Alves. O segundo método se baseia
na discretizagdo de medidas, e tem com objetivo isolar o RTN do seu sinal de origem, e
também caracteriza-lo para interpretacdes e andlises futuras. Neste trabalho, o primeiro
método serd denominado método A, e o segundo método serd chamado de método B.

A organizagdo desta dissertacdo esta disposta como segue:

O capitulo 2 apresenta uma revisdo sobre o ruido RTN, subdividindo-o na
apresentacdo de suas caracteristicas estatisticas, e a classificacdo dos sinais RTN. Além disso,

o capitulo também discorre sobre as principais ferramentas de analise destes sinais, como o
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histograma e Time-Lag Plot (TLP), o HMM e o FHMM (Factorial Hidden Markov Model).
Por fim, sdo apresentados os problemas basicos de um sistema HMM e suas solugdes.

O capitulo 3 descreve os métodos utilizados na extragdo dos parametros de um RTN.
Em um primeiro momento ¢ explicado o funcionamento do algoritmo que gera a série
temporal de um RTN sintético. Em seguida, ¢ apresentado o método de extracdo de
parametros desenvolvido neste trabalho (método A), o qual se baseia em um sistema HMM.
Finalmente, ¢ descrito o segundo método de extracdo implementado com base na
discretizagdao de medidas (método B).

O capitulo 4 apresenta os resultados deste trabalho. Em um primeiro momento
mostram-se os resultados referentes a geragao de um RTN sintético, € em seguida ¢ realizada
a extracdo dos parametros deste RTN utilizando os dois métodos apresentados no capitulo
anterior, com o objetivo final de avaliar o funcionamento de ambos para o que foi proposto.

No capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes gerais a respeito do trabalho proposto,
como também s3o dadas algumas sugestdes para continuidade deste trabalho e para trabalhos

futuros a serem realizados nesta area de pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, s3o abordados e discutidos conceitos relevantes, com o objetivo de

situar o trabalho dentro de sua area de pesquisa e aprofundar o conhecimento sobre o tema.

2.1 Random Telegraph Noise (RTN)

O RTN ¢ um tipo de ruido que ¢ frequentemente observado em uma grande variedade
de dispositivos semicondutores. Sua origem ¢ geralmente atribuida a captura e emissao de
carga pelos defeitos no dispositivo (PUGLISI, 2016). Estes defeitos sdo constantemente
chamados de armadilhas (do inglés, traps).

Segundo (PUGLISI, 2020), a anélise das caracteristicas do RTN ¢ uma ferramenta
fundamental para obter informagdes importantes sobre as propriedades das armadilhas e do
proprio dispositivo.

O estudo dos sinais RTN apresentado nesta secdo inicia com a analise de suas
caracteristicas estatisticas, e em seguida, sao apresentados os tipos de sinais RTN encontrados

na literatura.

2.1.1 Caracteristicas Estatisticas dos Sinais RTN

Em sua forma mais simples, um sinal RTN ¢ associado com a comutagao aleatéria de
uma quantidade observavel entre dois estados discretos, como por exemplo, a corrente. Estes
estados podem ser denominados como estado 1 e estado 0, conforme mostrado na Figura 1
(PUGLISI, 2020).

A probabilidade por unidade de tempo para uma transi¢ao ocorrer do estado 0 para o
estado 1 ¢ dada por 1/ 7. E a probabilidade da transi¢do do estado 1 para o estado 0 ocorrer ¢
dada por 1/ t;. Isso implica que o tempo gasto em qualquer um dos estados segue uma
distribui¢do exponencial. De fato, a probabilidade para o sistema, inicialmente assumido em

um estado bem definido (0 ou 1) no tempo t=0, permanecer neste mesmo estado (enquanto
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nenhuma transi¢do ocorrer) no tempo t pode ser expressa como nas Equacdes 1 e 2

(PUGLISI, 2020).

Figura 1 - Exemplo de um sinal RTN simples de dois niveis.
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Fonte: (PUGLISI, 2020).
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O sinal RTN de dois niveis ¢ estatisticamente caracterizado por trés parametros: o
tempo médio gasto em cada um dos dois estados (7, e 71), € a amplitude da flutuacdo do RTN
(41, como por exemplo, a diferenca entre os niveis discretos de corrente). Estes parametros
podem ser estimados a partir de dados experimentais (PUGLISI, 2020; SILVA, 2016).

Os parametros do RTN geralmente dependem das condi¢des de operagdo e da fisica
dos dispositivos. Assim, € possivel estabelecer uma ligacao entre as propriedades do sinal e as
propriedades fisicas dos defeitos associados com o RTN. Portanto, ja que as transi¢des entre
os niveis discretos sdo associados com a captura de carga a partir de uma armadilha ¢ a
emissdo de carga por uma armadilha, 7; e 7y sd@o usualmente renomeados como tempo de
captura (7.) e tempo de emissdo (z,) (PUGLISI, 2020).

Logo, os dois niveis discretos, entre os quais ocorre a flutuagdo do sinal, representam
o estado da armadilha (ocupada ou vazia). A Figura 2 ilustra um RTN no dominio do tempo,

onde uma corrente de dreno flutua entre dois niveis fixos com tempos estocasticos de baixo e
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alto nivel, assemelhando-se a um Random Telegraph Signal (RTS) (PUGLISI, 2020; SILVA,

2016).

Figura 2 - RTS causado por uma tinica armadilha.
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Fonte: (SILVA, 2016).

No dominio da frequéncia, o RTN associado com uma tnica armadilha ¢ representado

por uma funcao Lorentziana, a qual na escala log-log ¢ caracterizada por uma regiao de platd

em frequéncias relativamente baixas (2nf < 1/7, + 1/t.), um joelho definido por uma

frequéncia de corte (2nf. = 1/7, + 1/7.) e uma regido de inclinagio negativa dada por 1/f?2.

A Figura 3 ilustra o RTN no dominio da frequéncia (PUGLISI, 2020; SILVA, 2016).

Figura 3 - Espectro RTN no dominio frequéncia, em escala log-log.
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A densidade do espectro de poténcia (PSD) do RTN, dado por uma tnica armadilha, ¢
calculado como mostra a Equacdo 3, onde 7,e 7, sdo a média dos tempos de emissdao e

captura, respectivamente, ¢ Al ¢ a amplitude da flutuagdo de corrente (SILVA, 2016).

4(AD?
1

(o 7l (2 +2) + 2np)? ] 3)

S(F) =

Tipicamente, um sinal RTN de dois niveis ¢ associado com a captura de carga por uma
unica armadilha e a emissao de carga a partir desta armadilha. Os sinais RTN multi-niveis, em
vez disso, sdo associados com a captura e emissdo de carga ocorrendo em mais de uma
armadilha. No dominio da frequéncia, a soma de processos RTN independentes ¢ dada pela
superposicao dos espectros Lorentzianos correspondentes. Foi demonstrado que em condigdes
moderadas sobre o nimero de espectros Lorentzianos sobrepostos, o espectro geral tende para
a forma da Equacdo 4. Isto ¢, se o numero de espectros Lorentzianos ndo for muito baixo e se
seus valores de frequéncia de corte ndo forem muito proximos uns dos outros (PUGLISI,

2020; SILVA, 2016).

A
=7 (@

Onde A ¢ um parametro que representa a densidade espectral de poténcia na

frequéncia unitaria (PUGLISI, 2020).

2.1.2 Classificacao dos Sinais RTN

Os sinais RTN podem ser catalogados de acordo com varias classificagdes. Um dos
critérios poderia ser simplesmente o nimero de niveis discretos que o sinal exibe. Em sua

forma mais simples, um sinal RTN aparece como a comutagdo aleatéria de uma quantidade
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observavel (tensao, corrente, impedancia) entre dois estados discretos. Ja os sinais RTN
multi-niveis sdo caracterizados por mais de dois niveis discretos (PUGLISI, 2020).

O sinal RTN multi-nivel pode ser visto como a superposi¢ao de um numero de sinais
RTN de dois niveis, com cada um deles sendo associado com a captura e emissao de carga
por uma armadilha individual, desde que os processos de captura e emissdo em tais
armadilhas possam ser considerados mutuamente independentes. Neste caso, o sinal RTN
multi-nivel observado resulta da superposicdo de varios sinais RTN de dois niveis
(componentes), cada um deles relacionado a uma armadilha individual (PUGLISI, 2020).

Existem ainda outras classificagdes para o sinal RTN, como o RTN anémalo (aRTN)
(PUGLISI, 2015). Assim como o RTN multi-nivel, o aRTN também ¢ caracterizado por mais
de dois niveis discretos, porém, o aRTN ndo pode ser modelado como uma superposi¢ao de
flutuagdes de RTN independentes de dois niveis. Os componentes RTN de dois niveis que
somam o sinal aRTN observado possuem um grau de correlagdo, ou seja, as caracteristicas de
um componente em um determinado instante de tempo sdo determinadas também pelo estado
em que os outros componentes sdo encontrados (PUGLISI, 2020).

Além das classificacdes ja citadas, existem alguns fendmenos temporarios, os quais
sdo chamados de RTN temporario (tRTN), e RTN mutante (mRTN). O sinal tRTN ¢ uma
flutuagdo RTN de dois niveis que aparece e desaparece aleatoriamente durante as medigdes
do RTN. E o0 mRTN ¢ uma flutuagdo RTN de dois niveis que muda suas caracteristicas

estatisticas de forma aleatdria e temporaria (PUGLISI, 2020).

2.2 Ferramentas de Analise dos Sinais RTN

Existem técnicas de analise que possibilitam o estudo dos sinais RTN e a recuperagdo
de suas propriedades estatisticas, como por exemplo, algoritmos que permitem a extracdo dos

parametros do sinal RTN a partir dos dados medidos. Nesta se¢do, sera apresentada uma
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revisao dos métodos mais comuns utilizados, citando as vantagens e desvantagens de cada

metodologia.

2.2.1 Histograma e Time-Lag Plots (TLP)

A caracterizacdo dos dados RTN visa extrair os parametros do sinal a partir de dados
experimentais ndo processados. No caso simples de um RTN de dois niveis, como mostrado
na Figura 4(a), uma abordagem representativa frequentemente usada na literatura se baseia no
ajuste do histograma do sinal RTN medido, como mostrado na Figura 4(c). Nesta abordagem,
¢ realizado o ajuste do histograma resultante com um modelo de distribuigdo bi-Gaussiana,
assim ¢ possivel estimar os dois niveis discretos (ou seja, os valores médios das duas
distribuicdes Gaussianas). A principal suposi¢do deste procedimento ¢ que o ruido de fundo
devido a fontes de ruido adicionais e o ruido introduzido pela instrumentagdo de medig¢ao
podem ser assumidos como Gaussianos. Outra ferramenta que pode ser utilizada na analise do
sinal RTN (juntamente ou no lugar do histograma) ¢ o Time-Lag Plot (TLP), mostrado na

Figura 4(b) (PUGLISL, 2020).

Figura 4 - (a) RTN de dois niveis. (b) Representacio em Time-Lag Plot. (c) Representacio por
Histograma.

Time (ms)
0 7 0.25
© e
g .
3 30 . P &2 Fitting with the sum
o A 2 of two Gaussians
T 2 e 3 0.15
: b) P ) Estimation of
2 10 7 E 0.1 Discrete Levels
5 ol £ Hei = -0.0024
0 J .4 0.05 U= 31.9886
-’ c) [
r . i
90 0 10 20 30 40 056 B 10 95 20 25 0 25
sample #n (a. u) Current (a. u.)

Fonte: (PUGLISI, 2020).
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O método TLP ¢ frequentemente utilizado com o objetivo de avaliar a aleatoriedade de
uma série temporal. TLPs podem ser usados para estimar o nimero de niveis discretos (e seus
valores) contando o numero de pontos (e suas posi¢oes) na diagonal principal do grafico (as
transi¢des sao representadas por nuvens fora da diagonal). Entdo, cada ponto do sinal pode ser
associado a um dos dois niveis discretos e as diferentes realizagdes dos tempos de captura e
emissao podem ser estimadas. Seus valores médios sdo facilmente extraidos como a média
das distribui¢des exponenciais correspondentes (PUGLISI, 2017).

TLPs e histogramas também podem ser utilizados na extracdo das caracteristicas de
sinais RTN multi-niveis. No entanto, neste caso, ¢ um desafio recuperar as propriedades
estatisticas (41, 1c e te) de cada componente individual do RTN multi-nivel medido. Por
exemplo, em um sinal RTN de quatro niveis, estes métodos conseguem identificar quantos
niveis distintos compdem o sinal. Porém, ¢ complicado (embora tecnicamente possivel)
traduzir os quatro niveis discretos nas duas amplitudes (Al) dos componentes RTN
sobrepostos. Da mesma forma, embora seja facil determinar o tempo médio gasto em cada
estado, ¢ dificil converter essas informagdes nos tempos de captura e emissdo dos dois

componentes RTN (PUGLISI, 2020).

2.2.2 Hidden Markov Model (HMM)

Existem algumas metodologias mais avangadas, as quais exploram a natureza
Markoviana dos sinais RTN com o objetivo de avaliar seus parametros estatisticos. Uma das
técnicas utilizadas para esta avaliagdo ¢ uma abordagem muito popular e versatil, conhecida
como Hidden Markov Model (HMM), a qual ¢ uma ferramenta poderosa comumente utilizada

em reconhecimento de padrdes e analise de sinais estocasticos (PUGLISI, 2020).
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Em HMM, o sistema ¢ assumido como um processo de Markov (isto ¢, sem memoria)
com estados escondidos, tais como, os niveis discretos do RTN. Cada estado € associado com
um conjunto de probabilidades de transi¢do definindo o quio provavel ¢ para o sistema,
estando em um dado estado em um dado instante de tempo, comutar para outro estado
possivel (incluindo ele mesmo) no instante de tempo seguinte (PUGLISI, 2020).

Em um HMM, uma sequéncia de observacgdes, {¥;} com t = 1,....T, é modelada
especificando uma relagdo probabilistica entre as observagdes € o conjunto de estados
escondidos (desconhecidos) {S;} através de uma estrutura de transi¢cdo de Markov ligando os
estados. Nesta situacdo, o estado ¢ representado por uma varidvel aleatéria assumindo um em
cada N valores em cada instante de tempo. A aproximagdo HMM depende de duas suposi¢des
de independéncia condicional (PUGLISI, 2014; PUGLISI, 2020):

e S; depende somente de S;_; (conhecido como propriedade de primeira ordem
de Markov ou propriedade "sem memoria");
e Y; ¢ independente de todas as outras observagdes, dado o estado S;.
A probabilidade conjunta para a sequéncia de estados e observagdes pode ser

formalizada como na Equacao 5.

T
P(S¢|Yy) = P(S1) - P(S1|11). 1_[ P(S¢lSe-1). P(Ye|Se) (5)

t=2

Uma representagdo esquematica do HMM pode ser visualizada na Figura 5, onde a
propriedade de Markov esta evidenciada. Em cada instante de tempo ¢, cada saida Y; esta

relacionada apenas com o estado S; atual da cadeia de Markov que define o modelo

(PUGLISL, 2014).
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Figura 5 - Representacio Grifica de um HMM.
—O—0——06

Fonte: (PUGLISI, 2020).

Segundo (RABINER, 1989), um HMM pode ser completamente definido através de
cinco varidveis, sendo elas: N, M, A, B e m. A variavel N é o niumero de estados
desconhecidos, S, no modelo (por exemplo: o nimero de niveis discretos de corrente a serem
encontrados no RTN); M ¢ definido como o nimero de simbolos observaveis diferentes (por
exemplo: os possiveis valores de corrente assumidos pelo RTN). 4 ¢ uma matrix N-por-N
definindo as probabilidades de transi¢do entre os estados e B ¢ uma matrix N-por-M definindo
a probabilidade de observagdo de cada simbolo observavel em cada estado escondido; e 7 ¢
um vetor definindo a distribui¢do de probabilidade do estado inicial.

Logo, ¢ possivel relacionar o trabalho a ser desenvolvido com as variaveis descritas.
Considerando a existéncia de apenas uma armadilha no material, a varidvel N sera 2, ou seja,
existem dois estados escondidos no modelo. Estes estados assumem os valores de 1 (para
armadilha ocupada) e 0 (para armadilha desocupada). Quando o material apresenta mais de
uma armadilha, existirdo sempre dois estados escondidos para cada uma destas armadilhas, ou
seja, para duas armadilhas tem-se N=4, para trés armadilhas tem-se N=6, e assim
sucessivamente. Consequentemente, pode-se generalizar N através da Equacao 6, onde N, € o

numero de armadilhas existentes no sistema.

N=2xN, )
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A variavel M ¢ definida como sendo o nimero de valores observaveis distintos do
modelo, e possui uma relagdo com o nimero de armadilhas dada pela Equacdo 7. Entdo, para
uma armadilha tem-se dois valores observaveis, para duas armadilhas obtém-se 4 valores

observaveis, para trés armadilhas serdo 8 valores observaveis, e assim sucessivamente.

M= 2% )

A matriz A para uma armadilha ¢ dada pela Equacdo 8. A probabilidade de transi¢ao

do estado 1 para o estado 0 ¢ dada por 1/z., e a probabilidade de transi¢cao do estado 0 para o
estado 1 ¢ dada por 1/7,. No entanto, € possivel que o sistema comute para o0 mesmo estado
em que ja se encontra, ou seja, a probabilidade do sistema transicionar do estado 1 para o
proprio estado 1 em um instante de tempo seguinte ¢ dado por 1-1/7.. O mesmo acontece com

o estado 0, onde a probabilidade de transi¢do ¢ dada por 1-1/z,.

1-1/7, 1/7,
1/t, 1-1/7, (8)

A=

A matriz B define a probabilidade de observagao de cada simbolo observével, em cada

um dos estados escondidos do modelo estudado. Para o caso de uma armadilha, onde se

trabalha com dois estados (1 e 0), haverd dois simbolos observaveis distintos no sinal de

saida, os quais sdo gerados por esta armadilha. Estes valores podem ser definidos como v, ¢

v,, € para o caso em questdo, pode-se afirmar que um dos valores (por exemplo, v;) é gerado

quando o sistema encontra-se no estado 1 (armadilha ocupada), e o outro valor (v,) ¢ gerado
quando o sistema encontra-se no estado 0 (armadilha desocupada).

Assim, a probabilidade do simbolo observavel v; ser gerado pelo estado 1 ¢ 1, ¢ a

probabilidade do simbolo v, ser gerado pelo mesmo estado 1 ¢ 0. Logo, a probabilidade de v,
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ser gerado pelo estado 0 € 1 e a probabilidade de v; ser gerado pelo estado 0 ¢ 0. Assim, a
matriz B para uma armadilha ¢ dada pela Equagdao 9, onde a primeira linha da matriz
representa o estado 1 e a segunda linha da matriz representa o estado 0. A primeira coluna
desta matriz mostra os valores de probabilidade para o simbolo v;, e na segunda coluna pode-

se visualizar os valores de probabilidade para o simbolo v,, em cada um dos estados.
1o
B=lo

O vetor i fornece a distribui¢do da probabilidade inicial, ou seja, a probabilidade de
iniciar em cada um dos estados escondidos. No caso de uma armadilha, pode-se assumir 50%
de chance do modelo iniciar em qualquer um dos estados. Neste caso, m =[0.5,0.5].

O problema de inferéncia deste modelo consiste em encontrar o conjunto mais
provavel de probabilidade dos estados escondidos, dado as observagdes. Isto ¢ alcancado
através de uma estimativa de probabilidade maxima dos parametros do HMM, considerando
as observagdes usando o algoritmo Forward-Backward, que também ¢ conhecido como
algoritmo Baum-Welch. Entdo, a sequéncia mais provavel de estados escondidos
representando a dindmica das observagdes pode ser atingida através do algoritmo Viterbi, que
¢ um paradigma de programacdo dindmico. Como resultado, a analise HMM pode
eficientemente estimar os niveis de corrente discretos e a melhor sequéncia de estados
representando os dados do RTN (PUGLISI, 2020; ESPINDOLA, 2009).

Contudo, a abordagem HMM possui algumas limitagdes na caracterizagdo de sinais
RTN multi-niveis. Neste caso, a rotina HMM identifica corretamente os niveis escondidos do
sinal RTN gerado, e também sua sequéncia. E possivel, ainda, estimar a duragio dos
intervalos de tempo que o sinal gasta em cada um dos estados, assim como seus valores

médios. Porém, ao contrario de um sinal RTN de dois niveis, ¢ impossivel resolver o tempo
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médio de permanéncia e a amplitude de flutuacao das cadeias independentes de Markov que
compodem o sinal (PUGLISI, 2020).

Portanto, mesmo sendo eficaz na captura da dindmica de Markov do RTN, o HMM
nao ¢ o mais adequado para caracterizar o RTN de véarios niveis. Embora a analise HMM
identifique corretamente os estados ocultos do RTN multi-nivel e sua sequéncia mais
provavel, geralmente ¢ impossivel definir separadamente as amplitudes das flutuagdes e os
tempos de permanéncia para cada armadilha tnica que contribui para o RTN. Isto implica
que, embora a caracterizacdo do sinal RTN seja alcancada, ¢ impossivel recuperar as
caracteristicas distintivas de cada armadilha que contribui para o sinal observado. Essa
limitagdo pode ser superada usando um conceito baseado no HMM mais elaborado,

conhecido como Factorial Hidden Markov Model (FHMM) (PUGLISI, 2020).

2.2.3 Factorial Hidden Markov Model (FHMM)

O método conhecido como FHMM ¢ uma extensdo do HMM. Este método considera
o estado oculto como uma cole¢ao de variaveis de estado K, ao invés de uma Unica variavel
aleatoria, cada um assumindo potencialmente um dos N valores a cada instante (isto é: K
cadeias de Markov diferentes e paralelas). Isso resulta em um estado espacial com uma
dimensdo de NX. Se nenhuma restri¢io for aplicada ao modelo, ele podera levar em
consideragdo todas as interdependéncias possiveis entre as K cadeias de Markov, resultando
em uma alta carga computacional. No entanto, uma abordagem natural consiste em assumir
que cada uma das K cadeias de Markov evolui independentemente das outras cadeias,
resultando em uma reducao significativa da complexidade do problema (GHAHRAMANI,

1997; PUGLISI, 2020). Isto pode ser formalizado através da Equagao 10.
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K
PGSiISe) = | [P(54[5e4") (10)
k=1

Essa também ¢ a representagao mais adequada de um RTN multi-nivel, visto como
uma superposicao de varios RTNs de dois niveis. Essa suposi¢do restringe cada estado da
cadeia de Markov a assumir apenas um dos dois valores em cada instante de tempo (que ¢
N=2). Uma representacdo do conceito FHMM ¢ dada na Figura 6, onde S{" representa o
estado da m-ésima cadeia no tempo 7, enquanto Y; representa a saida de todo o processo (isto
¢, o valor esperado do RTN multi-nivel) no tempo ¢ (GHAHRAMANI, 1997; PUGLISI,
2020).

Essa abordagem permite decompor o RTN multi-nivel em uma superposi¢do de RTNs
de dois niveis: como a saida do FHMM ¢ uma colecdo de flutuacdes de dois niveis, agora ¢é
possivel recuperar as caracteristicas distintas de cada flutuagdo RTN de dois niveis que

contribuem para o RTN multi-nivel observado (MOR, 2020; PUGLISI, 2014).

Figura 6 - Representacao Grafica de um FHMM.
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Fonte: (PUGLISI, 2013b).

Relacionando o conceito de FHMM com o ruido RTN, podemos dizer que o numero K
de cadeias independentes do modelo esta diretamente relacionado com o numero de

armadilhas que contribuem para o sinal observado, ou seja, se existem duas armadilhas
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gerando o sinal observado, entdo o modelo possuira duas cadeias de Markov que evoluem
independentemente uma da outra.

E importante ressaltar que um modelo mais complexo (maior nimero de estados
ocultos no HMM ou maior niumero de cadeias de Markov no FHMM) resulta em maior tempo
de solugdo. Lamentavelmente, como no HMM, o niimero de estados ocultos ¢ um parametro
de entrada para o modelo, entdo o nimero de cadeias Markov paralelas (ou seja, o nimero de
armadilhas que contribuem para o RTN observado) deve ser estimado de alguma forma
antecipadamente no caso do FHMM. No entanto, esse problema pode ser resolvido
alimentando o algoritmo com um numero razoavelmente grande de defeitos esperados
(embora resultando em uma tarefa mais demorada). Assim, as cadeias relacionadas a
armadilhas desnecessarias para coincidir com a entrada RTN serdo caracterizadas por
amplitudes insignificantes e podem ser facilmente descartadas apods a analise. A vantagem do
FHMM sobre o HMM ¢ evidente mesmo a esse respeito, pois uma estimativa muito grande do
numero de estados ocultos no HMM faz com que o algoritmo seja for¢ado a identificar mais
niveis ocultos que o numero real. Em vez disso, na abordagem do FHMM, o uso de um
grande niimero de cadeias paralelas ndo afeta a qualidade do encaixe, tornando o FHMM uma

ferramenta autoconsistente e precisa (PUGLISI, 2014).

2.3 Problemas Basicos do HMM

No HMM os estados individuais do modelo sdo definidos como {1, 2, ..., N}, e o
estado em determinado tempo ¢ ¢ rotulado como q;. M ¢ o numero de simbolos de
observagoes distintos por estado, por exemplo, o tamanho do alfabeto discreto. Os simbolos
individuais sdo denotados como V = {vy, v, vy} (COSTA, 1994; DE OLIVEIRA, 2000).

A distribuigdo de probabilidade das transi¢des entre os estados, 4 = {a;;}, onde a;; €

definido pela Equacao 11.



28

ay=P(q, =jla,=9) 1<ij <N (11)

No caso em que todos os estados podem ser alcangados a partir de qualquer outro
estado, tem-se a;; > 0 para todo i, j. Para outros tipos d¢ HMM, onde ndo existe transi¢do
entre determinados estados, podem-se ter a;; =0 para um ou mais pares (i,j) (DE
OLIVEIRA, 2000).

A distribui¢do de probabilidade dos simbolos observaveis, B = {b;(k)}, define a
distribuicao de simbolos no estado j, com j = 1, 2, ..., N (DE OLIVEIRA, 2000). Isto ¢

formalizado através da Equagdo 12.

bi(k) =P(0, =g, =j), 1<k<M 12)

Ja a distribuicdo de estado inicial 7= {mn;} ¢ formalizada através da Equacao 13.

(13)

Existem trés questdes fundamentais que precisam ser analisadas e resolvidas em um
sistema HMM, para que o modelo possa ser utilizado em aplicagdes do mundo real
(JURAFSKY, 2018). Estes problemas sao os seguintes:

A primeira questdo a ser respondida ¢ qual a probabilidade de que uma determinada
sequéncia de observacdes O = {04, O0,, O3,..., Or}, tenha sido gerada por um determinado
modelo A = (A, B, i), ou seja, P(OA).

O segundo problema busca responder qual ¢ a sequéncia de estados Q = {qi,

4z, q3,---, 97} » que melhor define uma sequéncia de observagoes {04, O,, Os,..., Or}.
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A terceira questdo ¢ o problema da aprendizagem, ou seja, dada uma sequéncia de
observagdes {04, O0,, Os,..., Or}, como se pode aprender as probabilidades do modelo que
gerariam estas observagoes.

Existem dois algoritmos que sdo utilizados na resolucdo destes problemas. O
algoritmo Forward-Backward (Baum-Welch) ¢ utilizado para solucionar o terceiro problema,
da aprendizagem. O algoritmo Viterbi ¢ utilizado no segundo problema. E a primeira questao
pode ser facilmente respondida apenas através da parte Forward do algoritmo Baum-Welch

(COSTA, 1994; DE OLIVEIRA, 2000).

2.3.1 Solucao do Primeiro Problema

O primeiro problema ¢ o da avaliagdo, isto ¢, dado um modelo e uma sequéncia de
observagoes, como calcular a probabilidade que a sequéncia observada seja produzida por
este modelo. A solugdo deste problema permite escolher um modelo que melhor corresponde

as observagdes (DE OLIVEIRA, 2000).

A fim de calcular a probabilidade de ter uma determinada sequéncia de observagoes O
= (04, 04, 03,...,07), dado um modelo A = (4,B,n), ¢ necessario enumerar todas as
possiveis sequéncias se estados de tamanho 7 (nimero de observagdes), através da Equagao

14 (DE OLIVEIRA, 2000).

P(OM) = Z l_[ql * bql (01) * aqlqz * qu (02) aqT—qu

q1.9y-9r1 (14)

* qu (OT)

Porém, este ndo ¢ o método mais pratico de realizar este calculo, pois a Equagdo 14
envolve uma ordem de (2T — 1)NT + (NT — 1) calculos, isto é, para cada ¢t = 1,2,....T,

existem N possiveis estados que podem ser alcancados, ou seja, existem NT possiveis
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sequéncias de estados, e para cada uma destas sequéncias sao necessarios 2T célculos. Este
calculo se torna computacionalmente invidvel, mesmo para pequenos valores de N e 7. Logo,
torna-se necessario encontrar uma forma mais eficiente para resolver este problema, e isto ¢
realizado através da utilizagdo do algoritmo forward-backward (DE OLIVEIRA, 2000;

RAMESH, 2010).

Para que possamos calcular a parte forward do algoritmo ¢ necessario introduzir uma
variavel alpha (o). Esta variavel ¢ uma fungdo que fornece a probabilidade do sistema estar
no tempo ¢, no estado i, dada uma sequéncia de observagdes que ocorreu antes do estado que
esta sendo analisado. A Equacdo 15 mostra a definicdo desta variavel (RABINER, 1989;

TENYAKOV, 2014).

at(l) = P(Olp 02: 037 ""Ot' qt = Sl|A) (15)

Para calcular o forward, existem dois casos: o caso base e o caso indutivo. As

Equagdes 16 e 17 representam os dois casos, respectivamente.

a,(i) = m; * b;(0;) I1<isN (16)

ar1(j) = [Z a, (i) * a(i:j)] * bj(0t+1) 1<t<T-1
=1 (17)

1<j<N
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O caso base do forward ¢ calculado para ¢ = 1, e leva em consideragao a probabilidade
de iniciar no estado 7 e a probabilidade de ver a observagdo 0, neste estado.

Ja o calculo do forward para qualquer estado que nao seja o inicial, precisa considerar
todas as formas possiveis de ter-se chegado a este estado. Entdo, o que o passo indutivo faz ¢
considerar todos os possiveis estados os quais se pode estar no tempo ¢, € sabendo que existe
uma sequéncia de observagdes anterior a este tempo ¢, utilizar a variavel a para calcular a
probabilidade de estar no estado S; no tempo t + 1. Logo, se o sistema encontra-se no estado
1 no tempo ¢, € necessario descobrir qual a probabilidade do sistema estar no estado S; no
tempo t+ 1, dada toda a sequéncia de observacdes anterior a este estado. Para isso, ¢
necessario somar todos os estados os quais se poderia estar no tempo ¢, multiplicar pelas
possiveis probabilidades de transi¢do para o estado S;. E em seguida, multiplicar pela
probabilidade de ver a observagdo 044 no estado S; (RABINER, 1989; TENYAKOV, 2014).

O passo final deste calculo ¢ utilizado para resolver o primeiro problema do HMM, e ¢

dado na Equacao 18.

N

P(O|2) = Z ar (i) 1<i<N 8)

i=1

Porém, a fim de resolver o restante das questdes necessita-se calcular algumas outras
variaveis. A segunda variavel necessaria ¢ o beta (f), também conhecido como varidvel
backward.

O p calcula a probabilidade de ter uma dada sequéncia de observa¢des no futuro, a
partir de t + 1, sabendo que no tempo ¢ o sistema encontra-se no estado S;, como mostrado na

Equacao 19. O backward ¢ calculado a posteriori, ou seja, depois de se ter toda a sequéncia,
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pois o valor desta varidvel depende das observagdes que ainda irdo acontecer (RABINER,

1989; TENYAKOV, 2014).

Be() = P(0t+1r Ot12, 0t43, -, Oy q, = Si,/l) (19)

Com o objetivo de calcular a varidvel S percorre-se o0 mesmo caminho realizado no
calculo da variavel a, porém, de tras para frente. Novamente, existem dois casos: o caso base
e o caso indutivo, os quais estdo demonstrados nas Equacdes 20 e 21, respectivamente

(RABINER, 1989; TENYAKOV, 2014).

N

Bed = ) alip) +b0u) * fena i) 1<j<N o)

j=1

O caso base tem sempre probabilidade igual a 1, visto que ndo ocorrerdo observagdes
no futuro. E o passo indutivo realiza o calculo da probabilidade do sistema encontrar-se no
estado S; no tempo t, sabendo todas as observagdes que serdo vistas do tempo t em diante
(RABINER, 1989; TENYAKOV, 2014).

O calculo de a,(i) e B;(i) envolve multiplicagdo com probabilidades. Todas estas
probabilidades possuem um valor menor que 1 (geralmente significantemente menor que 1), e
conforme t comega a crescer, cada termo de @, (i) e B;(i) comeca a tender exponencialmente
para zero. Para um t suficientemente grande (por exemplo, 100 ou mais) a faixa dindmica de
a;(i) e B:(i) excedera a faixa de precisdo de essencialmente qualquer maquina, ocorrendo o

que chamamos de underflow. Uma das maneiras encontradas para resolver este problema ¢
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realizar um procedimento conhecido como escalamento (NILSSON, 2005; TATAVARTY,
2011).

O procedimento de escalamento basico multiplica a;(i) por um coeficiente de
escalamento, o qual ¢ dependente apenas do tempo t e independente do estado i. O fator de
escalamento para a varidvel forward ¢ denotado por c; (o escalamento ¢ realizado para cada
tempo t, para todos os estados i — 1 <i < N). Este mesmo fator serd utilizado no
escalamento da variavel backward, B:(i) (NILSSON, 2005).

Para o algoritmo forward escalado considera-se a computacdo da variavel forward,
a.(i), e algumas outras nota¢des. A variavel forward ndo escalada é dada por a;(i), a
variavel iterada e escalada de a,(i) é denotada por &, (i), a variavel @,(i) denota a versdo
local de (i), ou seja, a versdo de a, (i) antes do escalamento, e ¢; representara o coeficiente
de escalamento em cada tempo t (KURDTHONGMEE, 2014; NILSSON, 2005). O algoritmo
forward escalado inclui os seguintes passos:

1. Inicializagdo

Definet = 1;
al(i) = nibi(Ol), 1<i<N (22)
&) = a (D), 1<i<N 03)
1
L= =
A (24)
a; () = cra; () (25)
2. Inducao
N
&.(D) = by(0y) * Eat_l(j) ray; 1<i<N 6)
j=1
1
Ct - =

PRIIEAC) (27)



34

() = @ () 1<i<N (28)
3. Atualizagdao do Tempo
Definet =t + 1;
Retorna aopasso2set < T;
Sendo, termina o algoritmo (Passo 4)
4. Terminagao
T
log P(O|A) = —Z log c; (29)
t=1

A principal diferenca entre o algoritmo forward padrao e o algoritmo com a etapa de
escalamento encontra-se nos passos 2 € 4. E a tinica mudanga real para o procedimento HMM
devido ao escalamento, ¢ o procedimento para computar P(O|A). Nao se pode apenas somar
os termos de ar(i), pois estes ja estdo escalados. Entdo, no passo 4 ¢ utilizada a fungdo
logaritmica para o calculo de P(O|A). O logaritmo de P(O|A) é muitas vezes tdo util quanto
P(OJ|A), pois na maioria dos casos esta medida ¢ usada como uma comparagdo com outras
probabilidades (para outros modelos) (NILSSON, 2005).

O algoritmo backward escalado pode ser encontrado mais facilmente, j& que usard o
mesmo fator de escalamento que ¢ usado no algoritmo forward. A notagdo utilizado ¢ similar

a notagio da variavel forward, isto é, B,(i) denota a varidvel backward nio escalada, B, (i)

representa a variante escalada ¢ iterada de S, (i), ﬁt (i) representa a versdo local de B;(i) antes
do escalamento e c¢; representard o coeficiente de escalamento em cada tempo ¢
(KURDTHONGMEE, 2014; NILSSON, 2005). O algoritmo backward escalado inclui os
seguintes passos:

1. Inicializagdo

Definet =T —1;
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Br() = 1, 1<i<N

(30)
Br() = crBr(®), 1<i<N 1)
2. Inducao
N
B = ]Z Bee1() * aij * bj(Opysq) 1<i<N (32)
Be() = cebe(i) 1<i<N (33)

3. Atualizagdo do Tempo
Definet =t —1;
Retorna ao passo 2 set > 0;

Sendo, termina o algoritmo.

2.3.2 Solucio do Segundo Problema

O segundo problema de um sistema HMM ¢ a questdo da busca pela melhor sequéncia
de estados. Este problema procura descobrir a parte escondida do modelo, ou seja, encontrar a
sequéncia de estados correta. A solucdo geralmente ¢ dada através do algoritmo de Viterbi
(FORNEY, 1973; LOU, 1995), que procura a melhor sequéncia de estados
Q = (91,92, ---, qr) parauma dada sequéncia de observagoes O = (04,0, ..., Or).

Portanto, para encontrar a melhor sequéncia de estados, para uma dada sequéncia de
observagdes, define-se a quantidade delta (J) demonstrada na Equagdo 34 (CHURBANOV,

2008; DE OLIVEIRA, 2000).

6;()= max Plq.q,.-q, ,q. =1i,0,0,..0, |A
t Gty ( 112 t—1’ 1t 1¥2 t | ) (34)

A variavel 8,(i) proporciona o melhor resultado, ou seja, a probabilidade mais alta ao

longo de um caminho simples no tempo ¢, o qual leva em consideracdo todas as ¢ primeiras
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observagoes e termina no estado i. A parte indutiva do calculo de ¢ ¢ mostrada na Equacao 35

(CHURBANOV, 2008; DE OLIVEIRA, 2000).

841() = [max8.() * a(i, /)] * bj(0r11)
i (35)

A fim de recuperar a sequéncia de estados, ¢ necessario manter os argumentos que
maximizam a Equacdo 35, para cada ¢ e i através do array Y:(j). Logo, o procedimento
completo para encontrar a melhor sequéncia de estados ¢ dado através das Equacdes 36a e
36b que sdo a etapa de inicializagdo das varidveis, 37a e 37b as quais realizam a etapa de
recursao do algoritmo, 38a e 38b que sdo a etapa de finaliza¢do das variaveis e em seguida a
etapa final chamada de backtracking dada pela Equagao 39 (CHURBANOV, 2008; DE

OLIVEIRA, 2000).

St(l) = I; * bl(Ol) 1 < i < N (363)

8:(f) = 1??§N[6t_1(i) «a(i,j)] = b;(0) 2<t<T
(37a)

1<j<N

Y,(j) = aryg 1rSnia;<N[5t_1(i) «a(i,j)] 2<t<T
(37h)
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P* =" max [57(D)]

1 (38a)
qr* = arg 1rSng§N[6r(i)] 38b)
qt" = ¥.,1(qes1") t=T-1,T—-2,..,1 (39)

Com excecdo da etapa de backtracking, o algoritmo Viterbi e o procedimento forward
possuem basicamente a mesma implementacdo. A uUnica diferenga entre eles ¢ que o
somatoério do procedimento forward ¢ trocado pela maximizacdo no algoritmo Viterbi

(CHURBANOV, 2008; DE OLIVEIRA, 2000).

2.3.3 Solucao do Terceiro Problema

O problema da aprendizagem ¢ a terceira questdo a ser resolvida de um HMM, e
também ¢ a mais dificil. Para dar inicio ao entendimento desta questao € necessario introduzir
a variavel gamma (y). Esta variavel fornece a probabilidade do sistema estar em um dado
estado S;, no tempo ¢, dada uma sequéncia de observagdes. A varidvel y ¢ definida pela

Equagdo 40 (CHURBANOV, 2008; RABINER, 1989).

yt(l) = P(qt = SllO,A) (40)

Para realizar o cdlculo de y utiliza-se o a (forward) e o f (backward), calculados

anteriormente. Assim, a Equagao 40 pode ser reescrita como a Equacgao 41.
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a, (i) = B, (D)

Ye(@ = P(OA) <i<

(41)

O a fornece a probabilidade da primeira parte do caminho, ou seja, qual a
probabilidade do sistema estar em um determinado estado, no tempo #, sabendo que a primeira
parte da sequéncia de observagdes até o estado em questdo ja foi vista. Enquanto o f fornece a
probabilidade do sistema encontrar-se neste mesmo estado, neste mesmo tempo ¢, sabendo
que o restante das observagdes ainda sera visto no futuro (CHURBANOV, 2008; RABINER,
1989).

Ao fazer o produto de a e f, leva-se em considerac¢ao todo o contexto da sequéncia de
observagdes. Apesar de somente o produto destas varidveis permitir a comparagdo de
diferentes estados para a mesma observacdo, a fim de saber qual ¢ o estado mais provavel,
ainda ¢ preciso dividir pelo denominador P(O[d). Este denominador ¢ a resposta do primeiro
problema, e ele funciona aqui como um normalizador para o numerador, ou seja, assim pode-
se garantir que a soma de todos os estados de y,(i) seja 1, garantindo entdo, que todos os
¥+ (i) sejam probabilidades (CHURBANOV, 2008; RABINER, 1989).

Por tultimo, ¢ preciso calcular a variavel &, a qual ¢ uma funcdo que calcula a
probabilidade de que no tempo ¢, o sistema estara no estado S;, € no tempo t + 1, estard no
estado S;, dado o conjunto de observagdes e o modelo A. A defini¢do desta variavel ¢ dada

pela Equagdo 42 (CHURBANOV, 2008; RABINER, 1989).

ap (i) * a(i,j) * bj(0s1) * B 1 ()

1<t<T-1
P(OID) T

Et(l']) =

(42)
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O o fornece a probabilidade do sistema se encontrar no estado S;, no tempo ¢, dada a
sequéncia de observagdes que precede o estado em questdo. Em seguida, tem-se uma
probabilidade de transi¢do do estado S; para o estado S;, sendo que S; € o estado que o sistema
estd no tempo t+ 1. Depois, tem-se a probabilidade de emissdo, que corresponde a
observacdo que sera visualizada no estado ;. Por ultimo, ainda € necessario multiplicar pelo
backward, para considerar o restante das observagdes que irdo ocorrer no futuro
(CHURBANOV, 2008; RABINER, 1989).

Novamente, o denominador ¢ utilizado como um fator de normalizacdo para o
numerador, garantindo que os valores calculados serao probabilidades e sua soma sera 1.

Agora, com todas as varidveis definidas, pode-se realizar a resolu¢do do terceiro
problema do HMM. Para a resolugao deste problema, ¢ utilizado o algoritmo Baum-Welch, o
qual ¢ essencialmente um algoritmo Expectation-Maximization (EM) (MOON, 1996) aplicado
a um HMM. Este algoritmo fornece as probabilidades de transi¢do mais provaveis, € o
conjunto de probabilidades de emissdo mais provavel, considerando apenas os estados
observados do modelo.

O algoritmo Baum-Welch resolve a seguinte questdo: dado um modelo HMM A e uma
sequéncia de observagdes, como deve-se ajustar os parametros do modelo A = (A, B, m) de
modo a maximizar a P(O| A). Este algoritmo ¢ resolvido em duas etapas (RABINER, 1989):

e Calculara, g, yeé
e Realizar a atualizagao do modelo A = (A, B, m)

Para atualizar o modelo A, utiliza-se as Equagdes 43, 44 ¢ 45.

i =v,00) 1<i<N 3)
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o YIole (i) _
Uy () s (44)

T ,
t=1 em que o simbolo= vy, yt (])
T .
t=1 yt (])

Entdo, para atualizar o modelo faz-se uso das varidveis ja calculadas anteriormente. A
variavel y,(i) ¢ a probabilidade de que o sistema encontre-se no estado S;, no tempo ¢. Entdo,
realizando a soma de todos os tempos #’s em que o estado do sistema ¢ §;, tem-se um valor
que pode ser tratado como o numero esperado de vezes que o estado S; € visitado. E &, (i, )) €
a probabilidade de ocorrer uma transigdo do estado S; para o estado S;, no tempo ¢ Logo,
fazendo a soma de todos os tempos ¢, tem-se um valor que diz qual ¢ o numero esperado de
vezes que esta transicdo acontece (RABINER, 1989).

Portanto, para atualizar a matriz de transicao faz-se a divisdo do numero esperado de
vezes em que ocorre a transi¢do de S; para §; pelo numero esperado de vezes em que ocorre
uma transi¢do a partir do estado S;. Da mesma forma, para atualizar a matriz de emissao,
divide-se o numero esperado de vezes em que o sistema encontra-se no estado S; (e observa-
se o simbolo vy) pelo numero esperado de vezes em que o sistema esteve nesse estado S;
(RABINER, 1989).

Logo, pode-se resumir o funcionamento do algoritmo Baum-Welch da seguinte
maneira: dado um modelo A = (A, B, m) e uma sequéncia de observa¢des O, podem-se
produzir as variaveis o, f, y e ¢. E dada estas variaveis, consegue-se calcular um novo modelo
A = (4, B,i1). Como este ¢ um algoritmo iterativo, o qual converge para um valor 6timo

local, entdo ¢ necessario executa-lo varias vezes para que se consiga a melhor resposta. Este

processo esta simplificado na Figura 7 (RABINER, 1989).
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Figura 7 - Representacio da Iteracio realizada no Algoritmo Baum-Welch.

A=@A.Bn

N =@ B.m)

N =@A,B.m)
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@BV

B, Y, &

@B. Y

Fonte: Elaborado pela autora.

As Equagdes 41 e 42 sdo utilizadas quando se est4 trabalhando com variaveis forward
e backward ndo escaladas. Se variaveis escaladas forem utilizadas, a probabilidade &(i, j)

serd encontrada como na Equagdo 46 (KURDTHONGMEE, 2014; NILSSON, 2005).

e (D) * a(i,f) * bj(Ops1) * By ()
NN @ (@) * alif) * bj(0psq) * By ()

Et(l"]) =
(46)

E a variavel y,(i) escalada ¢ dada pela Equagdo 47.

a,(0) = B, ()
Ya) B0 (47)

ve( =
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3 METODOS UTILIZADOS NA EXTRACAO DOS PARAMETROS DE UM RTN

Neste capitulo serdo apresentados dois métodos implementados para a extragdo de
parametros de um sinal RTN de dois niveis. O primeiro método, o qual foi desenvolvido neste
trabalho baseia-se no algoritmo Baum-Welch. E um segundo método, que foi desenvolvido
com base na discretizacdo de medidas. Neste trabalho, estes métodos serdo denominados,
respectivamente, método A e método B. Além disso, serd apresentado o algoritmo utilizado
na geracdo de um sinal RTN sintético. A geracao de RTN sintético permite a validacao e
comparacdo dos métodos implementados, visto que os parametros do RTN gerado sao
conhecidos.

Os algoritmos apresentados aqui foram desenvolvidos no software R, em linguagem
de programacdao R (COGHLAN, 2011). O R ¢ um software livre utilizado para computacao
estatistica e constru¢do de graficos que pode ser baixado e distribuido gratuitamente com a
licenca GNU. Além disso, o R ¢ uma ferramenta utilizada para armazenar e manipular dados,
realizar calculos, realizar testes estatisticos, andlises exploratorias e produzir graficos

(LANDEIRO, 2011; RITTER, 2019).

3.1 Algoritmo de Geracio do RTN Sintético

O algoritmo implementado tem como objetivo gerar uma série temporal de um sinal
RTN sintético de dois niveis, ou seja, esta série temporal apresentard dois valores observaveis
distintos. Estes dados serdo utilizados posteriormente, para realizar os testes de
funcionamento dos algoritmos de extracdo de pardmetros, os quais foram desenvolvidos com
o0 objetivo de extrair do sinal RTN sintético gerado as informagdes necessarias que definem
este sinal, ou seja, os valores dos tempos de captura (t.) e emissao (7,), € a amplitude (Al) do

sinal RTN.



43

Foram implementadas duas versdes do mesmo algoritmo. Na primeira versdo, o
algoritmo gera um sinal RTN limpo, sem adi¢do de ruido. E na segunda versao, um ruido
térmico ¢ adicionado ao sinal.

O ruido térmico, também conhecido como ruido Johnson-Nyquist, ¢ o ruido gerado
pela agitagdo térmica de cargas no interior de um condutor elétrico em equilibrio, e ¢
independente da corrente aplicada. Este ruido ¢ aproximadamente um ruido branco, ou seja, a
sua densidade espectral de poténcia ¢ aproximadamente constante ao longo do espectro de
frequéncias. Devido a isso, pode-se dizer que o sinal ¢ praticamente Gaussiano (BOTH,
2017).

A primeira versao do algoritmo de geragdo do sinal RTN ¢ apresentada através do
pseudocddigo Algoritmo 1. Em um primeiro momento sdo definidas as variaveis final time,
Nt e AmplAvg que sdao valores numéricos. A variavel Nt representa o nimero de armadilhas
existentes, que no caso deste trabalho sera definido como 1, pois o sinal RTN gerado serd um
sinal de dois niveis. A varidavel AmplAvg ira receber um valor que representard a amplitude
deste sinal. Ja a variavel final time representa o numero de amostras que o sinal gerado tera,
ou seja, serda o tamanho total da amostra de dados que sera gerada.

Posteriormente, tém-se as varidveis RTS, Ampl, Tc, Te e State, as quais sao
inicializadas como vetores preenchidos com o valor zero. As variaveis Ampl, Tc, Te e State
serdo vetores de tamanho um, pois este sinal ¢ gerado por apenas uma armadilha. Logo, a
variavel Ampl receberd o valor estipulado em AmplAvg, as variaveis Tc e Te receberdo os
valores definidos para tempo de captura e tempo de emissdo, respectivamente, e a variavel
State ira receber um valor que representa o estado inicial da armadilha, ou seja, o estado em
que o sistema estard no tempo #=1. Por fim, a varidvel RTS recebera os valores gerados deste

sinal a cada tempo t.

Algoritmo 1 — Gera o sinal RTN

I: VAR
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2: final time, Nt, AmplAvg: numérico

3: RTS, Ampl, Tc, Te, State: vetor

4:

5: PARA (i=1até Nt) FACA

6: Gera um numero aleatorio entre 0 e 1

7: SE (namero aleatorio > Tc[i] / Tc[i] + Te[i])
8: State < 0

9: FimSE

10: SENAO

11: State « 1

12: FimSENAO

13: FimPARA

14:

15: PARA (t=1 até final time-1 ) FACA

16: PARA (i=1até Nt ) FACA

17: tmp < namero aleatorio entra 0 ¢ 1
18: SE (State[i]==1)

19: RTS[t]=RTS[t]+(1-Tc[i)/(Tc[i]+Te[i]))* Ampl[i]
20: SE ((1/Tc[i])>tmp[i])

21: State[i]=0

22: FimSE

23: FimSE

24: SENAO

25: RTS[t]=RTS[t]+(-Tc[i]/(Tc[i]+Te[i]))* Ampl[i]
26: SE ((1/Te[i])>tmp[i])

27: State[i]=1

28: FimSE

29: FimSENAO

30: FimPARA

31: FimPARA

32:

33: Plota RTS
34: Grava RTS em um arquivo .csv

Cada armadilha tem seu estado inicial definido pela analise da probabilidade de estado
ocupado py(t) e um nimero aleatério r entre 0 e 1, gerado no instante da andlise. Por
definicdo, tem-se que a armadilha iniciard no estado ocupado, representado pelo valor 1, se
po(t) =7, ou iniciard no estado desocupado, representado pelo valor 0, caso py(t) <r
(MELOS, 2018). Este processo estd representado entre as linhas 5 e 13 do pseudocodigo
Algoritmo 1, onde ¢ gerado um valor aleatdrio entre 0 e 1 e em seguida ¢ feita a verificagdo se
este valor gerado € maior do que o resultado da Equacgao 48, a qual fornece o valor de py(t).
Caso a afirmacgdo seja verdadeira, a variavel State recebera o valor 0, caso contrario, esta

variavel recebera o valor 1.
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Tc

.+ T, (48)

po(t) =1-

Posteriormente, ¢ necessario realizar o calculo do sinal R7S em cada instante de tempo
t. Uma vez que a média deve ser zero, a variavel Ampl ¢ multiplicada por 1 — p;(t) ou por
—1 * p,(t), sendo que p;(t) ¢é dado pela Equacao 49, e representa a probabilidade de estado
desocupado. Logo, se o estado inicial for igual a 1 (armadilha ocupada), a variavel Ampl ¢
multiplicada pela probabilidade de estado ocupado, p,(t), € se o estado inicial for igual a 0
(armadilha desocupada), a variavel Ampl é multiplicada por —1 * p;(t), onde p;(t)
representa a probabilidade de estado desocupado. Este processo ¢ realizado entre as linhas 15

e 31 do pseudocodigo Algoritmo 1.

TC
.+ T, (49)

p,(t) =

Em todas as iteracdes do calculo de RTS, a analise do estado da armadilha ¢ refeito,
comparando a probabilidade de troca de estado p(t) com um ntimero aleatério r entre 0 e 1
gerado no instante da analise. Similar & definicdo do estado inicial, pode-se dizer que: se
p(t) = r, ocorrera a troca de estado, e se p(t) < r, o estado permanece 0 mesmo. Onde p(t)
¢ dado pela Equagdo 50 se o estado for ocupado, e pela Equacdo 51 se o estado for

desocupado.

B dt
P =2 (50)

e
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dt
p(t) = ?C (51)

Considera-se dt o passo de analise com o intervalo minimo de duracao, neste trabalho,
definido em 1 segundo. Por fim, os dados gerados do sinal R7S em cada instante de tempo ¢,
sdao gravados em um arquivo de dados com extensao .csv para serem utilizados nos métodos
de extragdo de parametros desenvolvidos. Um fluxograma deste algoritmo ¢ mostrado na

Figura 8.

Figura 8 - Fluxograma do Algoritmo 1.

Inicio

v

Dados:
M.
AmplAvg,
TceTe

Armazena os
valores de
Emplavg, Tce Te
em vetores

b
Escolhe um
estado inicial
para a
armadilha

v

Armazena o
estado inicial da
armadilha

Utiliza estes Plota o sinal RTS

dados para gerado e grava os

gerar o sinal dados em um arquivo
RTS sV

Y

Fonte: Elaborado pela autora.

J& a segunda versdo deste algoritmo ¢ apresentada através do pseudocdodigo Algoritmo
2. Nesta versao o algoritmo funciona da mesma forma que a anterior, porém agora, tem-se a

adi¢do do ruido térmico ao sinal. Assim, ¢ preciso definir mais algumas varidveis como 7N
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que sera uma matriz que ird guardar os valores de ruido gerado, e também a variavel RTS TN,

a qual ird armazenar os valores do sinal R7S com a adi¢do do sinal de ruido.

Algoritmo 2 — Gera o sinal RTN com adi¢do de um ruido térmico

I: VAR

2: final time, Ndev, Nt, AmplAvg: numérico

3: RTS, RTS TN, Ampl, Tc, Te, State: vetor

4: TN: matriz

5:

6: PARA (j=1 até Ndev ) FACA

7: PARA (t=1 até final time-1) FACA

8: TN[j, t] = morm(1, mean = 0, sd = 0.004 a 4)
9: FimPARA

10: FimPARA

11:

12: PARA (i=1até Nt ) FACA

13: Gera um nimero aleatorio entre 0 ¢ 1

14: SE (numero aleatorio > Tc[i] / Tc[i] + Te[i])
15: State « 0

16: FimSE

17: SENAO

18: State < 1

19: FimSENAO

20: FimPARA

21:

22: PARA (t=1 até final time-1) FACA

23: PARA (i=1até Nt ) FACA

24: tmp < ntimero aleatdrio entra 0 e 1
25: SE (State[i]==1)

26: RTS[t]=RTS[t]+(1-Tc[i)/(Tc[i]+Te[i]))* Ampl[i]
27: SE ((1/Tc[i])>tmp[i])

28: State[i]=0

29: FimSE

30: FimSE

31: SENAO

32: RTS[t]=RTS[t]+(-Tc[i]/(Tc[i]+Te[i]))* Ampl[i]
33: SE ((1/Te[i])>tmp[i])

34: State[i]=1

35: FimSE

36: FimSENAO

37: FimPARA

38: FimPARA

39:

40: PARA (t=1 até final time-1) FACA

41: RTS TNJt] = RTS[t] + TN[t]

42: FimPARA

43:

44: Plota RTS com ruido
45: Grava RTS com adi¢@o do ruido em um arquivo .csv
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O ruido térmico ¢ gerado entre as linhas 6 ¢ 10 do pseudocodigo Algoritmo 2, e ¢ dado
por uma distribui¢do normal (Gaussiana). E importante ressaltar que uma distribuigdo normal
possui dois parametros, a média (u), ou seja, onde a distribui¢do estd centralizada, ¢ a
variancia (62 > 0) que descreve o seu grau de dispersdo. O pardmetro utilizado no algoritmo
¢ o desvio padrdo (o, a raiz quadrada da variancia), neste trabalho identificado por sd. Cabe
salientar que como qualquer outro modelo, dependendo dos parametros, tém-se diferentes
distribui¢des normais.

Depois de gerado o ruido térmico ¢ necessario somar este ruido ao sinal RTS, e isso ¢
realizado entre as linhas 40 e 42 do pseudocodigo Algoritmo 2. Um fluxograma deste

algoritmo ¢ dado na Figura 9.

Figura 9 - Fluxograma do Algoritmo 2.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Método de Extracao de Parametros Baseado no Algoritmo Baum-Welch (Método A)

O algoritmo implementado tem como objetivo extrair os parametros de um RTN (z,
T, ¢ Al), com base em apenas uma sequéncia de observagdes (série temporal), a qual ¢
produzida através do algoritmo de geragao do RTN sintético.

A implementagdo deste algoritmo se baseia no algoritmo Baum-Welch (RABINER,
1989), que ¢ um caso especial do algoritmo de Expectativa-Maximiza¢ao (EM)
(DEMPSTER, 1977), usado para encontrar os parametros desconhecidos de um Modelo de
Markov Escondido (HMM).

Em estatistica, o algoritmo de Expectativa-Maximizacao (EM) ¢ um método iterativo
para estimar parametros em modelos estatisticos, quando o modelo depende de variaveis nao
observadas, ou seja, escondidas. A iteragdo EM alterna entre executar uma etapa de
expectativa (E), e uma de maximizacao (M). A etapa de expectativa cria uma funcao para a
expectativa da verossimilhanca logaritmica usando a estimativa atual para os parametros. A
etapa de maximizagdo (M) calcula parametros para maximizar a verossimilhang¢a logaritmica
encontrada na etapa E. Essas estimativas de pardmetro sdo usadas para determinar a
distribuicdo das variaveis escondidas na proéxima etapa E, e o algoritmo se repete varias vezes
(por isso é chamado iterativo) (DE ESTATISTICA, 2011).

O algoritmo Baum-Welch utiliza o algoritmo forward-backward na etapa de
Expectativa (E), a fim de calcular as estatisticas desta etapa. Isto €, através do algoritmo
forward-backward ¢ possivel fazer uma estimativa de probabilidade maxima dos parametros
HMM, dada a sequéncia de observagoes.

Logo, o algoritmo Baum-Welch fornece as probabilidades de transicdo dos estados
ocultos mais provaveis, € o conjunto de probabilidades de emissdo dos estados observados

mais provavel, considerando apenas a sequéncia de observagdes visiveis do modelo.
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Um fluxograma completo do algoritmo para extrair os parametros de um Modelo de
Markov Escondido pode ser visualizado na Figura 10. Neste fluxograma ¢ possivel ter uma
visdo geral das etapas executadas, as quais serdo descritas separadamente.

O algoritmo inicia lendo o arquivo de observagdes, que foram geradas através do
codigo de geragao do RTN sintético. Além da sequéncia de observacdes, no passo inicial
também sdo computadas as estimativas de probabilidades iniciais do nosso modelo,
denominado A = (A, B, m).

Antes que a reestimagdo de parametros de Baum-Welch possa ser aplicada ¢
importante que se obtenha bons pardmetros iniciais, para que assim a reestimacao possa levar
a um maximo global ou o mais proximo disso possivel. Uma escolha adequada parame 4 ¢ a
distribuicao uniforme quando um modelo ergddico ¢ usado. Um modelo ergodico ¢ aquele no
qual todo estado pode ser alcangado a partir de qualquer outro estado do modelo, ou seja, ¢
um modelo completamente conectado. Um modelo ergddico possui a propriedade de que
0 < a;; < 1(NILSSON, 2005).

Em seguida, estes parametros sao utilizados na etapa de Expectativa (E), pelas fungdes
forward e backward, com o objetivo de computar a expectativa de quantas vezes cada
transi¢ao/emissao foi utilizada. Em seguida, com estes valores armazenados, poderemos
estimar variaveis latentes (y e &), ou seja, variaveis que ndo sao diretamente observadas.

Logo, com o resultado da etapa de Expectativa (E), € possivel passar para a etapa de
Maximizi¢do (M), onde o modelo ¢ atualizado. Ou seja, baseado nas estimativas calculadas
anteriormente, ¢ possivel fazer uma re-estimativa das probabilidades dos parametros do
modelo A = (A, B, m).

O algoritmo Baum-Welch ¢ repetido varias vezes, a fim de encontrar um valor maximo

local para a estimativa das probabilidades de transi¢do (4) e emissdo (B).
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Figura 10 - Fluxograma Geral do Método de Extraciao de Parametros.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A fim de esclarecer o funcionamento do algoritmo para extracdo dos parametros do

RTN, sera feita uma descri¢ao detalhada de cada etapa do codigo.

No pseudocodigo Algoritmo 3, ¢ possivel verificar a etapa de inicializagdo do

algoritmo. Nesta etapa, o arquivo "Data.csv" € lido, e seus valores sdo guardados em um vetor
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denominado O. Ou seja, no vetor O sdo armazenados os valores RTS (RTN no dominio do
tempo), a cada passo de tempo, que neste caso € At =1.

Neste trabalho, apenas uma armadilha esta sendo considerada na gera¢ao dos dados do
RTN sintético. Logo, as variaveis N e M recebem o valor 2, ja que existem apenas dois
estados escondidos e dois valores observaveis distintos.

Em seguida, os dois valores observaveis sdo separados, € entdo o vetor das
observagoes (O) recebe o valor 1 onde tem-se o valor maximo do RTS, e recebe o valor 2
onde tem-se o valor minimo do RTS. Esta etapa ¢ realizada para que possamos trabalhar com
valores discretos e nao valores flutuantes durante o restante do algoritmo.

A amplitude do sinal pode ser calculada através da separagdao dos valores observaveis.
Para isso, a fun¢do “mean” ¢ utilizada, ou seja, ¢ feita a média dos valores quando a armadilha
esta em um dos estados e a média dos valores quando esta armadilha encontra-se no segundo
estado. Com isso, pode-se fazer a diferenca entre os dois valores encontrados, e assim tem-se
a amplitude do sinal RTN.

Por fim, ¢ realizada uma estimativa inicial das probabilidades dos pardmetros 4, B e
1. Estes parametros serdo atualizados através da funcdo Baum-Welch, que serd explicada em

seguida.

Algoritmo 3 — Inicializagdo

data « arquivo de dados Data.csv

1:

2

3: VAR

4: O: vetor

5: M,N: numérico
6: A, B: matriz
7 II: vetor

8

9

Amplitude < a diferenca entre os valores observaveis distintos
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Na funcao Baum-Welch sao realizados todos os calculos necessarios para que se possa

fazer a re-estimativa dos parametros do modelo (4, B e m). O pseudocodigo Algoritmo 4

mostra a implementagao desta fungao.

Algoritmo 4 — Fun¢do Baum-Welch

1:
2
3
4.
5:
6.
7
8

9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.
35:
36:
37:
38:
39:

FUNCAO BaumWelch(v, A, B, initial_distribution, n.iter = 100)

PARA (i=1 até n.iter) FACA

T, N, K: numérico
alpha, beta, Scoef: vetor
Xi: array

gamma: matriz

PARA (t=1até T) FACA
denominatorgamma = (alpha[t,1]*beta[t,1])+(alpha[t,2]*beta[t,2])
PARA (s=1 até N) FACA
numeratorgamma = alpha[t,s] * beta[t,s]
gamma[t,s] <- numeratorgamma/denominatorgamma
FimPARA
FimPARA

PARA (t=1 até T-1) FACA
denominator = ((alpha[t,] %*% a) * b[,v[t+1]]) %*% matrix(beta[t+1,])
PARA (s =1 até N) FACA
numerator = alpha[t,s] * a[s,] * b[,v[t+1]] * beta[t+1,]
xi[s,,t] = numerator/as.vector(denominator)
FimPARA
FimPARA

initial distribution[1] = gamma][1,1]
initial distribution[2] = gamma[1,2]

gammasum <- colSums(gamma[1:(T-1),])

xi.all.t = rowSums(xi, dims = 2)
a = xi.all.t/gammasum

PARA (s=1 até K) FACA

b[,s] = colSums(gamma[which(v==s),])
FimPARA
b = b/colSums(gamma)

FimPARA
Retorna os valores da fungdo

40: FimFUNCAO

Na linha 1 do pseudocodigo 4 a funcao Baum-Welch recebe os parametros iniciais do

modelo e também os valores do vetor O, que sdo as observagdes. Além disso, a fungdo
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também recebe um valor indicando o nimero de vezes que ela deve repetir o processo, para
que assim se consiga chegar a valores mais precisos ao final de toda etapa de atualizacao.

Em seguida, nas linhas 3 a 7 sdo inicializadas algumas varidveis, que serao utilizadas
para definir o tamanho das matrizes utilizadas nos célculos. As fung¢des forward e backward
serdo detalhadas separadamente. A funcao forward calcula a variavel a e a funcao backward
calcula a variavel .

A variavel alpha (forward) fornece a probabilidade de estar em um determinado
tempo ¢, em um dado estado i, dada uma sequéncia de observacdes que ocorreu antes.
Calcula-se o forward para todos os estados correspondentes a uma dada observagdao da
sequéncia de dados.

Ja a variavel beta (backward) calcula a probabilidade de se ter uma dada sequéncia de
observagdes no futuro, a partir de t + 1, sabendo que no tempo ¢ o sistema encontra-se no
estado i. Portanto, o backward ¢ calculado a posteriori, ou seja, depois de se conhecer toda a
sequéncia de observagdes, pois seu valor depende das observacdes que ainda irdo acontecer.

Por ultimo, sdo inicializadas as varidveis gamma e xi. A varidvel gamma sera uma
matriz de dimensdo (7xN), onde T € o tamanho do vetor de observacdes € N ¢ o numero de
linhas do parametro 4 do modelo. Logo, T representa cada passo de tempo ¢ na matriz gamma
e N representa cada um dos estados escondidos existentes.

A variavel gamma ¢ calculada entre as linhas 9 e 15 da fung¢do Baum-Welch. Essa
variavel fornece a probabilidade de estar em um dado estado 7, no tempo ¢, dada a sequéncia
de observagdes. Para este calculo utilizam-se as variaveis alpha e beta, pois a primeira
fornece a probabilidade da primeira parte do caminho (ou seja, a probabilidade de estar em
um determinado estado, no tempo ¢, sabendo que ja foram vistas as observagdes anteriores a
este tempo ¢ em analise), e a segunda fornece a probabilidade da segunda parte do caminho

(ou seja, a probabilidade de estar neste mesmo estado, no mesmo tempo ¢, sabendo o restante
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da sequéncia de observagdes). Portanto, fazendo o produto de alpha e beta, leva-se em
consideragdo todo o contexto da sequéncia de observacoes.

Porém, apesar de somente o produto de alpha e beta permitir a comparagdo entre
diferentes estados para a mesma observagdo, ainda ¢ preciso dividir os valores por um
denominador, o qual normaliza o numerador e garante que a soma de todos os gamma em um
determinado passo de tempo ¢, seja igual a 1. Isso garante que todos os elementos da matriz
gamma sejam probabilidades. Este denominador normalizador é chamado de P(OA), e é a
resposta ao problema de avaliagio do HMM, ou seja, a resposta da fungado forward.

Entdo, como dito anteriormente, gamma ¢ uma matriz de dimensao (7xN), ou seja,
cada linha da matriz gamma fornece um passo de tempo ¢, e cada coluna representa os estados
distintos existentes. Por exemplo, o elemento (1,1) desta matriz diz qual a probabilidade de
que no tempo /=1, o sistema estard no estado i=1. Assim como, o elemento (1,2) da matriz
fornecera a probabilidade de se estar no tempo =1 e no estado i=2.

O proximo passo da funcdo Baum-Welch ¢ realizado entre as linhas 17 e 23 do
pseudocddigo Algoritmo 4. Essa etapa faz o calculo da variavel xi, a qual fornece a
probabilidade de estar em um tempo ¢, no estado 7, € em um tempo t + 1, estar no estado j.
Logo, pode-se dizer que a variavel xi fornece as probabilidades de transicao entre um estado e
outro, em um determinado tempo ¢. Assim, existe uma variavel xi para cada passo de tempo z.
Esta varidvel ¢ uma matriz de dimensao (NxN), onde cada elemento da matriz fornece a
probabilidade de transicionar entre o estado i € o estado j, para aquele determinado passo de
tempo .

No célculo de xi, que pode ser visualizado na Equagao 46, tem-se alpha que fornece a
probabilidade de estar no estado i, no tempo ¢, dada a sequéncia de observacdes que precede o
estado em questdo. Em seguida, tem-se uma probabilidade de transicdo do estado i para o

estado j, sendo que o estado j ¢ o estado em que o sistema estard em t + 1. Depois, ainda
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multiplica-se por uma probabilidade de emissdo, a qual corresponde a observagdo que sera
vista em j. Finalmente, ¢ feita a multiplicagdo pela variavel beta, para considerar o restante
das observacdes que irdo ocorrer no futuro. Novamente, o denominador ¢ utilizado como um
fator de normalizacdo para o numerador, garantindo que os valores calculados serdo
probabilidades e sua soma sera 1.

O proximo passo da fungao Baum-Welch ¢ a fase de atualizagdo dos parametros do
modelo (A = A, B e m). Para atualizar o modelo faz-se uso das Equagdes 43, 44 ¢ 45.

A atualizagdo de 7, vista nas linhas 25 e 26, ¢ dada pela variavel gamma no tempo =1,
ou seja, ¢ dada pela frequéncia esperada de se estar no estado i, no tempo =1.

A atualizacdo de A ¢ realizada entre as linhas 29 e 32. Esta atualizagao ¢ realizada
através da divisao da linha 32, onde o numerador ¢ dado pelo niumero esperado de vezes em
que ocorreram transi¢des do estado i para o estado j, e o denominador ¢ dado pelo niimero
esperado de vezes em que ocorreram transicoes a partir do estado i.

Por fim, atualiza-se o parametro B, entre as linhas 34 e 37. Esta atualizacao ¢ realizada
através da divisdo da linha 37, onde o numerador ¢ o nimero esperado de vezes em que o
sistema estd no estado j e se enxerga a observagdo v (onde k ¢ o numero de simbolos
observaveis diferentes), e o0 denominador € o numero esperado de vezes neste estado j. Entao,
o numerador ¢ dado pela soma da coluna da matriz gamma que representa o estado em
questdo, onde se tem a observagdo vy. E o denominador ¢ dado pela soma de todos os
elementos da coluna da matriz gamma, a qual representa o estado sendo avaliado.

Finalmente, depois de repetir os passos da fungdo Baum-Welch pelo nimero de vezes
estipulado pela variavel n.iter, os valores dos parametros A = (A, B e 1) s@o retornados e tem-
se a melhor resposta. Um fluxograma da fun¢do Baum-Welch é demonstrado na Figura 11.

Agora, sera feito o detalhamento do funcionamento das fungdes Forward e Backward,

as quais sdo chamadas dentro da funcdo Baum-Welch.
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A fungdo Forward fornece a probabilidade de estar em um estado 7, no tempo ¢, dada a
sequéncia de observacdes que vieram antes do tempo ¢ em questdo. No pseudocddigo
Algoritmo 5 € possivel observar a implementacao desta fung¢do. Na linha 1, a funcao recebe os

parametros do modelo A = (A, B e 1), ¢ também a sequéncia de observagoes O.

Figura 11 - Fluxograma da Func¢io Baum-Welch.
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Nas linhas 3 a 6, as varidveis sdo inicializadas. 4/pha sera uma matriz de dimensao
(TxN), onde T representa cada passo de tempo ¢ da sequéncia de observagoes, e N representa o
nimero de estados escondidos diferentes do modelo. Também sdo inicializadas as varidveis
alphabeforeS e alphaafterS, as quais servem para guardar os valores de antes e depois de
realizar o processo de escalamento da variavel alpha. E necessario realizar este processo a fim

de evitar o problema de underflow, visto que se esta trabalhando com uma quantidade grande

de dados.

Algoritmo 5 — Func¢do Forward

1: FUNCAO forward(v, a, b, initial _distribution)
2.

3: VAR

4. T, m: numérico

5: alpha, alphabeforeS, alphaafterS: matriz
6: Scoef: vetor

7

8: PARA (i=1 até m) FACA

9: alpha[1, 1] = initial distribution[i]*b[i, v[1]]
10: alphabeforeS[1, | = alpha][1, ]

11: Scoef[1] = 1/(sum(alpha[1, ]))

12: alphaafterS[1, ] = Scoef] 1]*alpha[1, ]

13:  FimPARA

14:

15: PARA (t=2até T) FACA

16: tmp = alphaafterS[t-1, | %*% a

17: alphabeforeS[t, | = tmp * b[, v[t]]

18: Scoef[t] = 1/(sum(alphabeforeS][t, |))

19: alphaafterS[t, | = Scoef[t] * alphabeforeS[t, ]
20: FimPARA

21:

22:  Retorna a variavel alphaafterS
23: FimFUNCAO

Entre as linhas 8 e 13 ¢ realizada a etapa de inicializagdo da fun¢ao forward, onde o
calculo do caso base ¢ realizado, e também ¢ aplicado o processo de escalamento da variavel
alpha, dado pelas Equagdes 22, 23, 24 e 25. Neste passo, toma-se a distribuicao de
probabilidade inicial do modelo (7), ¢ multiplica-se pela probabilidade de se ter a observacao
0, em cada um dos estados escondidos existentes. Esta etapa fornece a probabilidade de estar

em cada um desses estados, no tempo =1, dada a observacao vista neste tempo.
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Em seguida, nas linhas 15 a 20, ¢ realizado o célculo do passo indutivo juntamente
com o processo de escalamento da variavel alpha, dado pelas Equacdes 26, 27 e 28. Esta
etapa fornece o restante dos valores de alpha. O célculo do forward para qualquer estado que
nao seja o inicial deve levar em consideracao todas as formas possiveis de ter chegado a este
estado.

Assim, o que a fungdao Forward faz ¢ utilizar a probabilidade computada de estar em
cada um dos estados, em um passo de tempo atual, e com isso calcular a probabilidade do
proximo passo de tempo .

Por fim, na linha 22 a varidvel alpha ¢ retornada apds o escalamento, assim cada linha
da matriz alpha representa um passo de tempo ¢, e cada coluna representa um dos estados
existentes. Ou seja, cada elemento desta matriz diz qual a probabilidade de se estar em um
determinado estado, em um tempo ¢, dadas as observacdes que vieram antes desse tempo. Na

Figura 12 ¢ possivel visualizar o fluxograma da fungao Forward.

Figura 12 - Fluxograma da Func¢ao Forward.
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A fungdo Backward calcula a probabilidade de se ter uma dada sequéncia de
observagdes no futuro, a partir de t + 1, sabendo que no tempo 7, o sistema se encontra no
estado i. No calculo da variavel § percorre-se 0 mesmo caminho utilizado para o calculo da
variavel a, porém, de tras para frente.

No pseudocodigo Algoritmo 6 € possivel observar a implementacdo desta fungdo. Na
linha 1, a fungdo recebe os pardmetros do modelo A = (4 e B), e também a sequéncia de
observagdes O. Nao ha necessidade de passar o parametro 7, visto que se realiza o célculo a
partir da ultima observagdo da sequéncia.

Em seguida, nas linhas 3 a 6, as varidveis 7, m e beta sdo inicializadas. Também sao
inicializadas as variaveis betabeforeS, betaafterS e Scoef, as quais sdo utilizadas para realizar
o escalamento da varidvel beta. Nao ¢é necessario calcular o caso base, pois nesse caso, ele
tera sempre probabilidade igual a 1, ja que quando o sistema estiver no ultimo passo de tempo
T, nao existirdo observagoes futuras. Entdo, na linha 8, o escalamento da variavel beta ¢

realizado diretamente através da multiplicagdo pelo coeficiente de escalamento.

Algoritmo 6 — Fung¢ao Backward

: FUNCAO Backward(v, a, b)

1
2
3: VAR

4: T, m: numérico

5: beta, betabeforeS, betaafterS: matriz
6: Scoef: vetor

7

8

betaafterS[T, ] = Scoef[ T]*beta[T, ]

9:

10: PARA (t=T-1até 1) FACA

11: tmp = as.matrix(betaafterS[t+1, ] * b[, v[t+1]])
12: betabeforeS|[t, | = t(a %*% tmp)

13: betaafterS[t, | = Scoef[t]*betabeforeS[t, ]

14:  FimPARA

15:

16: Retorna a variavel betaafterS
17: FimFUNCAO
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E o passo indutivo, juntamente ao processo de escalamento desta variavel, dado pelas
Equagdes 32 e 33, ¢ calculado entre as linhas 10 e 14. Ao final, a funcao retorna a variavel
beta depois de escalada, a qual também serda uma matriz de dimensao (7xN), onde 7 ¢ o
numero de observagdes visualizadas, e representa cada passo de tempo ¢, ¢ N € o nimero de
estados escondidos do modelo. Entao, cada elemento desta matriz diz qual a probabilidade do
sistema estar em um determinado estado, em um tempo ¢, sabendo quais as observagdes que
ainda serdo vistas no futuro. Na Figura 13 ¢ possivel visualizar o fluxograma da fungao

Backward.

Figura 13 - Fluxograma da Fun¢io Backward.

Inicio
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escalonamento de beta em na matriz beta beta escalada.
cada tempo t

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.3 Método de Extracao de Parametros Baseado na Discretizacdo de Medidas (Método
B)

Este método tem como objetivo isolar o RTN do seu sinal de origem, e também
caracteriza-lo para interpretacdes e analises futuras. A metodologia utilizada para a realizagao
da sele¢do dos ruidos envolveu a elaboracdo de um algoritmo responsavel por identificar
picos de corrente da ordem de grandeza desse sinal, e, apOs isso, mensurar o tempo em
captura ¢ emissao desses ruidos. Apos essa etapa, tem-se o RTN caracterizado ¢ bem
definido.

Em um primeiro momento, o algoritmo faz a discretizacao das medidas, isto ¢, torna
as transi¢oes das armadilhas discretas. Assim, a variacao de corrente que aconteceria em mais
de um ponto ocorre de um ponto ao outro, de forma que seja possivel determinar onde a
transi¢do de estado da armadilha comeca e termina. Logo em seguida, as variaveis geradas
podem ser usadas para extrair os tempos do RTN, ou seja, a segunda etapa ird extrair os
tempos de captura e emissao da armadilha.

No pseudocodigo Algoritmo 7, é possivel verificar a etapa de inicializagdo do

1

algoritmo. Nesta etapa, o arquivo "Data.csv" ¢ lido, e seus valores sdo guardados em uma
matriz denominada data. A primeira coluna desta matriz guarda os valores de tempo, e na
segunda coluna sdo armazenados os valores do sinal RTS gerado. A variavel Id recebe os
valores do sinal RTS gerado e a variavel Tempo recebe os valores de tempo, o qual possui um
At = 1s, como ja foi mencionado anteriormente.

A varidvel aRuido ¢ definida de forma a determinar o nivel maximo ao qual os pontos
de transi¢ao serdo juntados. Outras variaveis que também serdo utilizadas no desenvolvimento
do codigo sdo inicializadas nesse momento.

Apos a inicializagdo das varidveis necessarias, a variavel Deltald armazena os valores

que sdo dados pela diferenca do valor do sinal RTS no tempo t + 1 e o valor desse sinal no

tempo t. Esse processo esta descrito entre as linhas 7 e 11 do pseudocodigo Algoritmo 7.
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Algoritmo 7 — Inicializagdo

1: data < arquivo de dados Data.csv

2

3: VAR

4 aRuido, nmedidas, [dMax, zn, yn: numérico
5 Id, Tempo, Deltald, IdBuild, DeltaldBuild, IIRTN, Deltat, tcap, temi: matriz
6:

7:  PARA (n=1 até nmedidas) FACA

8 PARA (m =1 até length(Id)-1) FACA

9: Deltald[m,n] = Id[m+1,n] - Id[m,n]
10: FimPARA

11: FimPARA

Como consequéncia do cddigo de discretizacdo, picos ou vales de correntes
constituidos de apenas um ponto acabam por desaparecer da solugdo final. Tendo isso em
vista, € preciso criar uma etapa dentro deste algoritmo que detecte esses picos e vales e nao
execute o codigo de discretizacdo nesses pontos. Como exemplificado entre as linhas 12 e 53
do pseudocddigo Algoritmo 8, esse processo foi feito através da criagdo das varidveis
testepiconegativo € testepicopositivo, as quais recebem os valores 0 ou 1, e servem para
verificar se hd um pico negativo ou um pico positivo no sinal que estd sendo analisado.

Neste passo € preciso verificar o valor armazenado na variavel Deltald e realizar uma
comparac¢do com o valor da varidvel aRuido. Para o primeiro valor de Deltald, em t=1, tem-se
que a variavel festepiconegativo recebe o valor 0, caso o valor armazenado em Deltald seja
menor do que o valor de aRuido. E a varidvel testepicopositivo recebe o valor 0, caso este
valor de Deltald seja maior do que —aRuido.

Para os demais valores de Deltald, a partir do tempo =2, é preciso olhar para seu
valor no tempo ¢, e para seu valor no tempo #-1. Neste caso, se o valor de Deltald, no tempo ¢,
for maior do que o valor de aRuido, e o valor de Deltald, no tempo t-1, for maior do que o
valor de —aRuido, entdo a variavel testepiconegativo recebe o valor 0. E se o valor de Deltald,
no tempo ¢, for maior do que o valor de aRuido, e o valor de Deltald, no tempo ¢-1, for menor

do que o valor de —aRuido, entdo a variavel testepiconegativo recebe o valor 1.
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Seguindo o mesmo raciocinio, pode-se atribuir os valores para a varidvel

testepicopositivo. Neste caso, se o valor de Deltald, no tempo ¢, for menor do que o valor de

—aRuido, e o valor de Deltald, no tempo ¢-1, for menor do que o valor de aRuido, entdo a

variavel testepicopositivo recebe o valor 0. E se o valor de Deltald, no tempo ¢, for menor do

que o valor de —aRuido, e o valor de Deltald, no tempo t-1, for maior do que o valor de

aRuido, entdo a variavel testepicopositivo recebe o valor 1.

Posteriormente, entre as linhas 55 e 102 do pseudocodigo ¢ construida a variavel

IdBuild, a qual, ao final de todo processo, ira armazenar os valores do sinal RTS. Para isso,

tem-se a variavel /dMax que em um primeiro momento armazenara os valores deste sinal RTS

gerado. Em seguida, ¢ feita uma comparagdo com os valores armazenados nas variaveis

testepiconegativo ¢ testepicopositivo. Se o valor de testepicopositivo for 0, a variavel IdBuild

ird receber o valor minimo armazenado em I/dMax. E caso o valor de testepiconegativo for 0,

entdo a variavel IdBuild ira receber o valor maximo armazenado em IdMax.

Algoritmo 8 — Discretizacdo de Medidas

1:
2
3
4
5:
6
7
8

9.

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

aux, cont, passoucontador « 0
: PARA (n=1 até nmedidas) FACA

WHILE (m < tamanho de data) FACA

aux, auxl < 0
minicial «1
cont « 1

SE (aux<l)
SE (Deltald[m,n] > aRuido)
SE(m>1 && m<(length(data$RTS)-1))
SE(Deltald[m-1,n] > -aRuido)
testepiconegativo=0
FimSE
SENAO
testepiconegativo=1
FimSENAO
FimSE
SENAO
testepiconegativo=0
FimSENAO

WHILE (Deltald[m,n] > aRuido && m < (length(data$RTS)-1)) FACA
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26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44
45:

46

47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:
72:
73:
74
75:
76:
77:
78:
79:
80:

cont=m+ 1
m=m+l1
aux =1
FimWHILE
FimSE
FimSE

SE (aux<l)
SE (Deltald[m,n] < -aRuido)
SE(m>1 && m<(length(data§RTS)-1))
SE(Deltald[m-1,n] < aRuido)
testepicopositivo=0
FimSE
SENAO
testepicopositivo=1
FimSENAO
FimSE
SENAO
testepicopositivo=0
FimSENAO
WHILE (Deltald[m,n] < 0 && m < (length(data$RTS)-1)) FACA
cont=m + 1
m=m+l
aux =2
auxl =1
FimWHILE
FimSE
FimSE

SE (aux > 0 && cont > minicial+1)
PARA(num=0 até (cont-minicial)) FACA
IdMax[num+1] = Id[minicial+num,n]
FimPARA

SE (aux1>0)
SE (testepicopositivo==0)
PARA(a=minicial até cont) FACA
IdBuild[a,n] = min(IdMax)
FimPARA
FimSE
SENAO
IdBuild[minicial,n] = Id[minicial,n]
PARA(a=(minicial+1) até cont) FACA
IdBuild[a,n] = min(IdMax)
FimPARA
FimSENAO
FimSE
SENAO
SE (testepiconegativo==0)
PARA(a=minicial até cont) FACA
IdBuild[a,n] = max(IdMax)
FimPARA
FimSE
SENAO
IdBuild[minicial,n] = Id[minicial,n]
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81: PARA(a=(minicial+1) até cont) FACA
82: IdBuild[a,n] = max(IdMax)
83: FimPARA

84: FimSENAO

85: FimSENAO

86: rm(IdMax)

87: IdMax < 0

88: FimSE

89: SENAO

90: passoucontador = 0

91: SE (cont>1)

92: IdBuild[minicial,n] = Id[minicial,n]
93: m=minicial+1

94: FimSE

95: SENAO

96: IdBuild[m,n] = Id[m,n]

97: m=m+1

98: FimSENAO

99: FimSENAO

100: FimWHILE

101: IdBuild[m,n] = Id[m,n]

102: FimPARA

Finalmente, tem-se a fase final da etapa de discretizagdo de medidas, apresentada no
pseudocodigo Algoritmo 9. Nesta etapa, tem-se a construcao da variavel DeltaldBuild, a qual
armazena os valores que sdo dados pela diferenca do valor do sinal armazenado na varidvel
DeltaldBuild no tempo t + 1 e o valor desse sinal no tempo t. Entre as linhas 10 e 15 do
pseudocodigo Algoritmo 9 ¢ realizada a verificagdo se o valor armazenado em cada posi¢ao
da variavel DeltaldBuild ¢ maior do que 4e-4, e todos os valores que satisfazem esta condi¢do
sdo somados. Apds realizar esta soma, divide-se este valor pelo nimero de vezes em que esta

condicao foi satisfeita, tendo assim o valor da média do histograma do sinal gerado.

Algoritmo 9 — Finalizagdo da Discretizacdo de Medidas

1: PARA (n=1 até nmedidas) FACA

2 PARA(m = 1 até (length(data$RTS)-1)) FACA

3 DeltaldBuild[m,n] = IdBuild[m+1,n] - IdBuild[m,n]
4: FimPARA

5: FimPARA
6:

7

8

Soma =0
: Contador=20
9:
10: PARA (i =1 até (length(data$RTS)-1)) FACA
11: SE (DeltaldBuild[i] > 4e-4)
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12: Soma=DeltaldBuild[i]+Soma
13: Contador=Contador+1

14: FimSE

15: FimPARA

16:

17: MediaHistograma=Soma/Contador

Logo ap6s a etapa de discretizacdo, inicia-se o processo para a extracdo dos
parametros deste sinal, o qual pode ser visualizado no pseudocédigo Algoritmo 10. Em um
primeiro momento sao inicializadas as variaveis LimInf e LimSup, as quais recebem os valores
que definem os limites da Gaussiana de Deltald da armadilha. Em seguida, a varidvel 4
recebe todos os valores de DeltaldBuild, os quais estao entre os valores de LimInf'e LimSup, e
fazendo a média dos valores de / tem-se o valor final da amplitude do sinal RTS gerado.

Entre as linhas 11 e 62 do pseudocodigo Algoritmo 10 ¢ onde ¢ montado o modelo do
RTN, através da variavel IdRTN, e também onde sdo armazenados os valores de Tempo em
variaveis nomeadas como fcap e temi. A variavel MediaTrap, a qual armazena o valor de 4, ¢
utilizada nesta etapa.

Se o valor armazenado na variavel DeltaldBuild for maior do que o valor de Liminf e
menor do que o valor estipulado para LimSup, entdo a matriz IdRTN, em um tempo t + 1,
recebe o valor de IdRTN em um tempo ¢ somado ao valor da varidvel MediaTrap. Neste caso,
a variavel tcap iré receber o valor armazenado na variavel Tempo, no momento ¢.

Se o valor armazenado na varidvel DeltaldBuild tor maior do que o valor de —LimSup
e menor do que o valor estipulado para —LimlInf, entdo a matriz IdRTN, em um tempo t + 1,
recebe a diferenca entre o valor de /dRTN em um tempo ¢ e o valor da variavel MediaTrap.
Neste caso, a variavel femi ira receber o valor armazenado na variavel Tempo, no momento z.

Em seguida, entre as linhas 64 e 78, sdo criadas as variaveis fcaptura e temissao, as

quais recebem os valores de fcap e temi, respectivamente. Ao final, o valor do tempo de
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captura da armadilha ¢ dado pela média da variavel tcaptura, e o valor do tempo de emissao

desta armadilha ¢ dado pela média da varidvel temissao.

Algoritmo 10 — Extracdo de Pardmetros

WRAIN DD

—_

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44
45:
46:
47:
48:
49:

VAR
LimInf, LimSup: numérico

logicallndexes « DeltaldBuild
h « logicallndexes[logicallndexes < LimSup & DeltaldBuild > LimlInf]

meanValue = mean(h)
MediaTrap = meanValue

PARA (n=1 até nmedidas) FACA
terminou, z, y, passouemi, passoucap, indicecap, indiceemi, aux < 0
IdRTN[1,n] = IdBuild[1,n]

PARA (m=1 até (length(dataSRTS)-1)) FACA
aux=0
SE (DeltaldBuild[m,n] > LimInf && DeltaldBuild[m,n] < LimSup)
passouemi = 1
SE (y==0 || passoucap>0)
z=17z+1
tcap[z,n]=Tempo[m,n]
IdRTN[m+1,n] = IARTN[m,n] + MediaTrap
aux=1
FimSE

SE (passoucap>0)
temi[y,n]=Tempo[m,n]-temi[y,n]
terminou = 1

FimSE

passoucap = 0

FimSE

SE (DeltaldBuild[m,n] > -LimSup && DeltaldBuild[m,n] < -LimInf)
passoucap = 1
SE (z==0 || passouemi>0)
y=y+tl
temi[y,n]=Tempo[m,n]
IdRTN[m+1,n] = IARTN[m,n] - MediaTrap
aux=1
FimSE

SE (passouemi>0)
tcap[z,n]=Tempo[m,n]-tcap[z,n]
terminou = 0

FimSE

passouemi = 0

FimSE

SE (aux<l1)
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50:
51:
52:
53:
54.
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:
72:
73:
74
75:
76:
77:
78:
79:
80:
81:
82:
83:
84:
85:
86:
87:
88:
89:
90:

IdRTN[m+1,n] = IARTN[m,n]
FimSE
FimPARA

SE (terminou>0)
zn[n] = z-1
yn[n] =y

FimSE

SENAO

zn[n] =z
yn[n] = y-1
FimSENAO
FimPARA

VAR
tcaptura, temissao: vetor
temp, tempo « 1

PARA (n=1 até nmedidas) FACA
PARA (m =1 até zn[n]) FACA
tcaptura[temp] = tcap[m,n]
temp = temp + 1
FimPARA

PARA (m =1 até yn[n]) FACA
temissao[tempo]=temi[m,n]
tempo = tempo + 1
FimPARA
FimPARA

PARA (n =1 até nmedidas) FACA
PARA (m in 1:(Iength(data$RTS)-1)) FACA
Deltat[m,n] = Tempo[m+1,n] - Tempo[m,n]
FimPARA
FimPARA

MaiorMatriz= max(Deltat)
MaiorDeltaT = max(MaiorMatriz)

toff = mean(temissao)
ton = mean(tcaptura)
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4 RESULTADOS

Neste capitulo os resultados obtidos com os algoritmos desenvolvidos sao
apresentados e discutidos. Em um primeiro momento sdo mostrados os resultados do
algoritmo de geragdo do RTN sintético, tanto com o sinal limpo, quanto com a adi¢ao de
ruido térmico ao sinal. Em seguida sao apresentados os resultados gerados pelos dois métodos
de extragdo de parametros utilizados neste trabalho. Por fim, ¢ realizada a andlise dos
resultados, fazendo uma comparacdo de desempenho entre os métodos de extragdo de
parametros desenvolvidos. A comparacgao dos resultados ¢ feita através da analise dos tempos
de captura e emissdo extraidos por cada um dos métodos, e também pela extracao da
amplitude A41. Estes resultados estao apresentados nas Tabelas de 1 a 4.

Inicialmente ¢ gerado um sinal RTS sintético limpo, isto ¢, sem a adi¢do do ruido
térmico. Para estes testes foram gerados graficos para um sinal RTS de amplitude igual a 4,
tempo de captura (7.) igual a 10 segundos e tempo de emissdo (7,) igual a 20 segundos, e
também para um sinal RTS de amplitude igual a 2, tempo de captura (z.) igual a 20 segundos
e tempo de emissdo (7,) igual a 40 segundos. Os sinais gerados por estes parametros podem
ser visualizados nas Figuras 14 e 15, respectivamente.

Figura 14 - Sinal RTS de Ampl =4, 7, = 10s, e T, = 20s.

Sinal RTS Sem Adicdo de Ruido Térmico
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 15 - Sinal RTS de Ampl =2, 7. = 20s, e T, = 40s.

Sinal RTS Sem Adigédo de Ruido Térmico
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Fonte: Elaborado pela autora.

Sabendo que ambos os sinais sdo gerados por apenas uma armadilha, pode-se verificar
que ambos os graficos apresentam dois niveis bem definidos e que a diferenca entre estes
niveis fornece o valor da amplitude do sinal gerado. Também se pode notar que existem
transi¢des ocorrendo entre os valores observaveis distintos gerados. Pode-se concluir que
estes sinais sao gerados com base nos parametros determinados para cada um deles.

Em um segundo momento, ¢ gerado um sinal RTS com adi¢do de ruido térmico. Para
estes testes foram gerados graficos para um sinal RTS de amplitude igual a 4, tempo de
captura (7.) igual a 10 segundos e tempo de emissdo (7,) igual a 20 segundos. Neste sinal foi
adicionado um ruido térmico com desvios-padrao (sd) equivalentes a 1%, 10% e 50% da
amplitude do sinal RTS gerado. Os sinais gerados por estes parametros podem ser
visualizados nas Figuras 16, 17 e 18, respectivamente.

Na Figura 16 ¢ possivel verificar que mesmo adicionando um ruido térmico com
desvio-padrdo igual a 0.04, isto ¢, equivalente a 1% da amplitude do sinal RTS, ainda se tem

niveis bem definidos diferenciando os valores observaveis distintos gerados por estes
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parametros. Logo, pode-se notar que o sinal sofre pouca distor¢ao com a adigao de um ruido

térmico desta magnitude.

Figura 16 - Sinal RTS de Ampl =4,7, = 10s,e 7, = 20s e sd = 0.04.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ja na Figura 17 ¢ adicionado ao sinal um ruido térmico com desvio-padrao igual a 0.4,
isto &, equivalente a 10% da amplitude do sinal RTS. Nota-se que embora ainda seja possivel
visualizar os niveis diferentes gerados pelos parametros estipulados, o sinal sofre uma
distor¢ao maior.

Figura 17 - Sinal RTS de Ampl =4, 7. = 10s,e 7, = 20s e sd = 0.4.

Sinal RTS Com Adigdo de Ruido Térmico
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Por tultimo, na Figura 18 ¢ adicionado ao sinal um ruido térmico com desvio-padrao
igual a 2, isto €, equivalente a 50% da amplitude do sinal RTS. Neste caso, pode-se notar a
dificuldade em visualizar com clareza os niveis distintos gerados pelos parametros aplicados.
O sinal sofre uma distor¢do muito maior, ndo sendo possivel identificar visualmente qual a
amplitude real do ruido RTN.

Figura 18 - Sinal RTS de Ampl =4, 7, = 10s,e 7, = 20s e sd = 2.

Sinal RTS Com Adicdo de Ruido Térmico
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Fonte: Elaborado pela autora.

Apos verificar o funcionamento dos algoritmos de geracdo do sinal RTS limpo e com
a adi¢do de ruido térmico, foram realizados testes com os métodos desenvolvidos de extragcao
de parametros.

Em um primeiro momento foram feitos testes com o sinal RTS limpo. Na Tabela 1 ¢
possivel ver os valores dos parametros extraidos pelo método A, o qual ¢ baseado no
algoritmo de Baum-Welch. E na Tabela 2, encontram-se os resultados dos parametros
extraidos pelo método B.

Com base nos resultados apresentados em ambas as Tabelas, conclui-se que os dois
métodos conseguem extrair corretamente os parametros que geraram o sinal RTS em andlise.

Na Tabela 1, ainda ¢é possivel verificar que conforme os valores de tempo de captura (z.) e
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tempo de emissao (7,) aumentam, a precisao dos valores extraidos destes parametros diminui.
Isso ocorre devido ao fato de que este método se baseia nas transigdes que ocorrem no sinal
RTS gerado, e conforme os valores de 7. e T, aumentam o nimero de transigdes que ocorrem
diminuem, logo os valores obtidos se tornam menos precisos. Porém, pode-se resolver este

problema aumentando-se o nimero de amostras do sinal que sera analisado.

Tabela 1 - Resultados da extracio de parametros do sinal RTS limpo através do método A.

Parametros Parametros
Gerados Extraidos
Ampl =4 Ampl =4

Te=10 Tc=10.0805
Te=20 Te=20.0441
Ampl =4 Ampl =4
Tc=40 Tc=40.8561
Te=60 Te = 60.3256
Ampl =4 Ampl =4
Tc=100 Tc=97.7737
Te=200 Te=199.9617
Ampl =4 Ampl =4
Tc=400 Tc=362.9574
Te =600 Te=617.9328

Tabela 2 - Resultados da extracio de parametros do sinal RTS limpo através do método B.

Parametros Parametros
Gerados Extraidos
Ampl =4 Ampl =4

Tc=10 Tc=9.9596
Te=120 Te=20.0193
Ampl =4 Ampl =4
Tc=40 Tc=39.8092
Te= 60 Te=159.1673
Ampl =4 Ampl =4
Tc=100 Tc=99.4109
Te=200 Te=214.8207
Ampl =4 Ampl =4
Tc=400 Tc=398.1794
Te =600 Te=597.4883

Ap6s foram realizados testes com o sinal RTS com a adi¢do do ruido térmico. Na
Tabela 3 ¢ possivel observar os valores dos pardmetros extraidos pelo método A. Nestes testes

foi considerada a adicdo de ruido térmico com diversos valores de desvios-padrao diferentes.
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Os valores estipulados para os parametros que geram o sinal RTS em analise foram uma

amplitude de 4, um tempo de captura igual a 10 e um tempo de emissao igual a 20.

Tabela 3 - Resultados da extraciio de parametros do sinal RTS com adicio de ruido térmico

através do método A.

Parametros Ampl =4
Gerados Tc=10; Te=20
Parametros Ampl =3.9999
Extraidos (sd = 0.004) Tc=9.9227; Te =20.0233
Parametros Ampl =4.0000
Extraidos (sd = 0.006) Tc=10.0513; Te =20.3586
Parametros Ampl =3.9999
Extraidos (sd = 0.008) Tc=9.9375; Te =20.0989
Parametros Ampl =4.0000
Extraidos (sd = 0.01) Tc=10.0263; Te =19.6732
Parametros Ampl =3.9999
Extraidos (sd = 0.02) Tc=9.9439; Te =20.4449
Parametros Ampl =3.9999
Extraidos (sd = 0.04) Tc =10.1249; Te = 20.0955
Parametros Ampl =4.0002
Extraidos (sd = 0.06) Tc=10.0773; Te = 20.0838
Parametros Ampl =3.9999
Extraidos (sd = 0.08) Tc=9.9802; Te = 20.2257
Parametros Ampl =4.0003
Extraidos (sd = 0.1) Tc=10.0455; Te = 20.2655
Parametros Ampl =4.0003
Extraidos (sd = 0.2) Tc=10.0717; Te = 19.8665
Parametros Ampl =3.9976
Extraidos (sd = 0.4) Tc=10.1171; Te = 19.9475
Parametros Ampl =3.9583
Extraidos (sd = 0.6) Tc=9.8495; Te = 19.8134
Parametros Ampl = 3.8823
Extraidos (sd = 0.8) Tc=10.1013; Te = 20.3085
Parametros Ampl =3.8382
Extraidos (sd =1) Tc=9.9578; Te =20.3923
Parametros Ampl = 3.8850
Extraidos (sd = 1.2) Tc=10.0143; Te = 19.8658
Parametros Ampl =3.9703
Extraidos (sd = 1.4) Tc=9.7914; Te = 19.9575
Parametros Ampl=4.1154
Extraidos (sd = 1.6) Tc=9.9741; Te = 19.9558
Parametros Ampl =4.3012
Extraidos (sd = 1.8) Tc=9.9174; Te = 19.6439
Parametros Ampl =4.4834
Extraidos (sd = 2) Tc=9.8645; Te =20.2140
Parametros Ampl = 4.6973
Extraidos (sd = 2.2) Tc=9.9960; Te = 20.2523
Parametros Ampl =4.9277
Extraidos (sd = 2.4) Tc=9.9228; Te = 19.6987
Parametros Ampl =5.1793
Extraidos (sd = 2.6) Tc=9.9272; Te = 19.6823
Parametros Ampl = 5.4259
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Extraidos (sd = 2.8) Tc=9.9436; Te = 20.2883
Parametros Ampl =5.6723
Extraidos (sd = 3) Tc=9.6193; Te =19.7569
Parametros Ampl = 5.9452
Extraidos (sd = 3.2) Tc=9.1318; Te = 16.8629
Parametros Ampl =6.2302
Extraidos (sd = 3.4) Tc=7.6924; Te=12.8711
Parametros Ampl = 6.5044
Extraidos (sd = 3.6) Tc =5.9855; Te = 8.0906
Parametros Ampl = 6.7843
Extraidos (sd = 3.8) Tc=4.3566; Te =4.6614

Através dos resultados apresentados na Tabela 3 conclui-se que para um sinal RTS
com adi¢do de um ruido térmico, cujo desvio-padrao ¢ equivalente até 40% da amplitude do
sinal RTS gerado, o método elaborado neste trabalho faz a extragdo dos parametros deste
sinal corretamente. Quando o desvio-padrdao do ruido térmico atinge o valor de 50% da
amplitude do sinal RTS, o valor do pardmetro que fornece a amplitude deste sinal se torna
menos preciso, porém os valores de tempo de captura e emissao que sdao extraidos pelo
algoritmo continuam préximos ao valor real, ou seja, o0 método ainda ¢ capaz de fornecer os
valores de 7. e 7, do sinal RTS gerado.

Ainda, com base na Tabela 3 ¢ possivel destacar que o método A se torna incapaz de
extrair os valores dos parametros do sinal RTS quando o desvio-padrao do ruido térmico
adicionado a este sinal atinge um valor de 3.2 (isto ¢, 80% da amplitude do sinal RTS gerado).

Para uma melhor visualizacdo dos resultados da Tabela 3, estes foram representados
através dos graficos mostrados nas Figuras 19 e 20. O grafico da Figura 19 apresenta uma
comparacdo entre a amplitude do sinal e o desvio-padrdo aplicado ao ruido térmico
adicionado a este sinal. Enquanto o grafico da Figura 20 mostra a comparagdo entre 0s
parametros de tempo de captura e tempo de emissdo deste sinal com o valor do desvio-padrdo
utilizado. Com base nos gréaficos ¢ possivel confirmar como os pardmetros extraidos pelo

método se distanciam dos valores gerados, conforme o desvio-padrdo do ruido aumenta.
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Figura 19 - Resultados da Tabela 3 de Amplitude x sd.
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Figura 20 - Resultados da Tabela 3 de Tc, Te x sd.
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Finalmente, na Tabela 4 ¢ possivel observar os valores dos parametros extraidos pelo
método B. Com o objetivo de realizar comparagdes de desempenho entre os dois métodos,

foram utilizados os mesmos valores usados nos testes feitos com o método anterior.

Tabela 4 - Resultados da extracio de parametros do sinal RTS com adicio de ruido térmico

através do método B.

Parametros Ampl =4
Gerados Tc=10;Te=20
Parametros Ampl = 4.0055
Extraidos (sd = 0.004) Tc =10.0644; Te = 19.6656
Parametros Ampl =4.0080
Extraidos (sd = 0.006) Tc=10.0092; Te = 19.6258
Parametros Ampl =4.0107
Extraidos (sd = 0.008) Tc=10.0916; Te = 19.7434
Parametros Ampl =4.0134
Extraidos (sd = 0.01) Tc=10.0513; Te = 20.4600
Parametros Ampl =4.0270
Extraidos (sd = 0.02) Tc=10.0483; Te = 19.7497
Parametros Ampl =4.0538
Extraidos (sd = 0.04) Tc=10.0344; Te = 19.6630
Parametros Ampl = 4.0804
Extraidos (sd = 0.06) Tc=10.0623; Te = 20.0009
Parametros Ampl =4.1061
Extraidos (sd = 0.08) Tc=10.0156; Te = 19.8670
Parametros Ampl = 4.0899
Extraidos (sd = 0.1) Tc=10.1373; Te = 19.7939
Parametros Ampl =4.2288
Extraidos (sd = 0.2) Tc=10.3080; Te = 19.9858
Parametros Ampl =4.3751
Extraidos (sd = 0.4) Tc=10.1639; Te = 19.5096
Parametros Ampl =4.5017
Extraidos (sd = 0.6) Tc=10.5495; Te = 19.3756
Parametros Ampl =4.6165
Extraidos (sd = 0.8) Tc=11.1527; Te = 18.9407
Parametros Ampl =4.9278
Extraidos (sd =1) Tc=12.2870; Te = 20.5936
Parametros Ampl =5.1245
Extraidos (sd = 1.2) Tc=12.7501; Te =20.6820
Parametros Ampl =5.3160
Extraidos (sd = 1.4) Tc=12.2129; Te = 18.7089
Parametros Ampl =5.8417
Extraidos (sd = 1.6) Tc=14.0937; Te =21.5737
Parametros Ampl = 5.8678
Extraidos (sd = 1.8) Tc=12.1748; Te = 16.0908
Parametros Ampl =6.3978
Extraidos (sd = 2) Tc=14.1399; Te = 17.0274
Parametros Ampl = 6.9649
Extraidos (sd =2.2) Tc=16.1700; Te = 17.1468
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Através dos resultados apresentados na Tabela 4 conclui-se que para um sinal RTS
com adi¢do de um ruido térmico, cujo desvio-padrao ¢ equivalente até 10% da amplitude do
sinal RTS gerado, o método faz a extragdo dos parametros deste sinal corretamente. Quando o
desvio-padrao do ruido térmico atinge o valor de 15% da amplitude do sinal RTS, o valor do
parametro que fornece a amplitude deste sinal se torna menos preciso, porém os valores de
tempo de captura e emissao que sdo extraidos pelo algoritmo continuam préximos ao valor
real. Porém, diferentemente do método A, este método ja perde a precisdo nos valores de 7. €
7, do sinal RTS gerado, quando o desvio-padrao do ruido térmico atinge o valor de 25% da
amplitude real do sinal RTS gerado.

Por fim, ¢ possivel concluir também que o método se torna incapaz de extrair os
valores dos pardmetros do sinal RTS quando o desvio-padrdo do ruido térmico adicionado a
este sinal atinge um valor de 1.8 (isto €, 45% da amplitude do sinal RTS gerado).

Com base nos resultados mostrados, pode-se concluir que o método B é mais sensivel
a adicao de ruido ao sinal RTS gerado, quando comparado ao método A, pois com valores
menores de desvio-padrdo ja perde sua precisdo ao extrair os valores dos parametros
necessarios para caracterizar este sinal.

Da mesma forma que para o método anterior, foram construidos graficos para uma
melhor visualizagdo dos resultados da Tabela 4. O grafico da Figura 21 apresenta uma
comparacdo entre a amplitude do sinal e o desvio-padrdo aplicado ao ruido térmico
adicionado a este sinal. Enquanto o grafico da Figura 22 mostra a comparagdao entre os
parametros de tempo de captura e tempo de emissao deste sinal com o valor do desvio-padrao
utilizado. Com base nos graficos ¢ possivel confirmar como os parametros extraidos pelo

método se distanciam dos valores gerados, conforme o desvio-padrao do ruido aumenta.
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Figura 21 - Resultados da Tabela 4 de Amplitude x sd.

Amplitude x sd

o
2
wn
&
o |
© ©
=]
2 v |
3 w
2 & |
s
v
<t
S |
= I I I T I I T I I T I T I I T T T I I T I I I
00 02 040506 08 10 12 141516 18 20 22
Desvio-Padrio (sd)
Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 22 - Resultados da Tabela 4 de Tc, Te x sd.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Por ultimo, ambos os métodos foram testados extraindo os pardmetros de um arquivo
de dados experimentais, os quais foram medidos em um dispositivo MOSFET. Os resultados

deste teste podem ser observados na Tabela 5. Uma janela de 1000 pontos dos dados
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experimentais da corrente ao longo de tempo deste dispositivo pode ser visualizada na Figura

23.

Figura 23 - Curva de Id x Tempo de um dispositivo MOSFET.
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Estes mesmos testes também foram realizados com um arquivo de dados
experimentais medidos em um dispositivo ReRAM, os quais estdo demonstrados na Tabela 6.
Uma janela de 1000 pontos dos dados experimentais da corrente ao longo de tempo deste

dispositivo pode ser visualizada na Figura 24.

Figura 24 - Curva de Id x Tempo de um dispositivo ReRAM.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Assim como acontece com os dados sintéticos gerados anteriormente, ¢ possivel notar
que os dois métodos sdao capazes, também, de extrair os parametros de medidas
experimentais. Entdo, ¢ possivel realizar a caracterizacdo de um RTN através de seus dados
medidos em laboratério. E importante ressaltar que para ambos os dispositivos, tecnologias de

fabricagdo diferentes irdo gerar resultados diferentes.

Tabela 5 - Resultados da extracio de parametros a partir de dados experimentais medidos em
um dispositivo MOSFET.

Parametros Extraidos com o
método B

Pariametros Extraidos com o
método A

Ampl = 1.794¢-8 A
Tc=11.327e-3 s
Te=13.485¢-3 s

Ampl = 1.607¢-08 A
Tc=10.941e-3 s
Te=13.845¢-3 s

Tabela 6 - Resultados da extracio de parametros a partir de dados experimentais medidos em

um dispositivo ReRAM.
Parametros Extraidos com o Parametros Extraidos com o
método A método B
Ampl = 1.925¢-8 A Ampl =2.277¢-08 A
Tc=1.325s Tc=1.492s
Te=0.395s Te=0.354s
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram descritas as caracteristicas estatisticas do ruido Random
Telegraph Noise (RTN), a importancia da correta caracterizagdo dos parametros deste sinal,
principalmente em dispositivos eletronicos de dimensdes nanométricas, onde a caracterizagao
estatistica adequada pode contribuir com informagdes essenciais sobre a fisica destes
dispositivos e explicar o papel e as propriedades atomisticas dos defeitos envolvidos na
geracao do RTN.

Também foram discutidas técnicas de analise, as quais sdo utilizadas no estudo dos
sinais RTN e na recuperacao dos parametros que caracterizam este sinal. Foram apresentados
os métodos mais comuns utilizados, os quais permitem a extracdo dos parametros do sinal
RTN a partir de dados medidos, discutindo suas vantagens e desvantagens.

A fim de se atingir o objetivo final do trabalho, foi implementado um método de
extracdo de parametros de sinais RTN de dois niveis. Este método baseia-se no algoritmo
Baum-Welch. Com o desenvolvimento deste algoritmo foi possivel realizar a extragdo de
parametros de sinais RTN a partir de dados sintéticos e dados experimentais medidos em
dispositivos eletronicos, tais como a ReRAM e o MOSFET.

Além disso, foi apresentado um segundo método de extragcdo de parametros, o qual se
baseia na discretizagdo de medidas. Consequentemente, foi possivel realizar uma comparagao
entre o método desenvolvido neste trabalho e o segundo método.

Finalmente, uma comparagdo dos resultados extraidos por cada um dos métodos,
possibilitou a realizagdo de uma analise de desempenho de ambos os algoritmos
implementados, na presenca de ruido Gaussiano. Além disso, também se analisou o
desempenho de ambos os métodos na extragdo de parametros de dados experimentais de RTN

medidos em MOSFETSs ¢ ReRAMs.
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Logo, com base nos resultados obtidos conclui-se que ambos os métodos sdo capazes
de extrair corretamente os parametros que geraram o sinal RTN em anélise. Notou-se ainda
que a adigdo de ruido Gaussiano ao sinal faz com que os métodos percam precisao na
extracao dos parametros do sinal, se afastando dos valores de parametros esperados conforme
o desvio-padrao do ruido térmico aumenta.

Notou-se também, com base nos resultados, que o método B ¢ mais sensivel a adi¢ao
de ruido ao sinal RTN gerado, quando comparado ao método A, pois este método perde a
precisdao na extragdo dos parametros com valores menores do desvio padrao do ruido
Gaussiano adicionado.

Por fim, com aplicagdo de ambos os métodos na extragao de parametros de dados
experimentais de RTN medidos em MOSFETs e ReRAMs, conclui-se que ambos foram
capazes de realizar a extracdo dos parametros, os quais caracterizam o sinal.

Os métodos apresentados neste trabalho sao aplicados em sinais RTN de dois niveis.
Sugere-se, portanto, para trabalhos futuros na area a inclusdo de técnicas de extragdo de
parametros para ruidos RTN de mais de dois niveis. Além disso, ¢ possivel ainda realizar o
estudo sobre o acoplamento de armadilhas, pois até o momento, consideram-se as armadilhas

como sendo mutuamente independentes.
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