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Resumo

Este trabalho aborda o desafio da sobrecarga que a quantidade de métricas coletadas
e em transito pelo monitoramento pode impor em um sistema de orquestracao baseado
em aprendizado de maquina. Sao propostas e avaliadas trés técnicas capazes de reduzir
a frequéncia de coleta das amostras: eliminacdo de amostras intermedidrias, agregagao
em janelas com fungoes e a descricao da distribuicdo da janela com 8 estatisticas para
cada métrica. Os resultados da eliminacao de amostras representam a importancia da
manutencao do equilibrio da quantidade de caracteristicas com a de amostras, ja que os
resultados foram satisfatorios para 128 e 256 segundos apenas quando utilizada sele¢ao
de caracteristicas, mas limitou-se a 16 segundos quando treinado com a integralidade
das métricas. A agregacao de janelas com funcgoes, entretanto, alcancou boas janelas de
até 64 segundos, e, acima deste valor, concluiu-se que o pré-processamento pode alterar
negativamente a distribuicao das amostras. Por fim, descrever cada métrica em 8 novas
estatisticas descritivas pode alcancar uma janela de até 128 segundos, porém exigiu a
utilizagao de selecao de caracteristicas dada a alta dimensionalidade, ja que, sem a utili-
zacao da técnica, as janelas alcancaram 32 segundos satisfatoriamente. Conclui-se que a

alta dimensionalidade deve ser acompanhada da adequada quantidade de amostras.

Palavras-chave: aprendizado de méquina, QoS, engenharia de caracteristicas, monito-

ramento, video.
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1 Introducao

Com o surgimento de tecnologias de transmissao de video avancadas, grandes em-
presas comecaram a oferecer servicos de streaming para os usuarios finais. No entanto,
para garantir uma experiéncia de visualizagdo de video sob demanda de alta qualidade,
é necessario ter uma conexao estavel e de alta velocidade. Qualquer deterioragdo na qua-
lidade de servigo (QoS, do inglés “Quality of Service”) pode resultar em interrupgoes,
baixa qualidade de imagem e problemas de sincronizagao entre dudio e video, o que ¢é
imediatamente perceptivel pelos usuarios finais. Diante disso, para atender as exigéncias
crescentes dos clientes, é fundamental desenvolver um sistema robusto e capaz de fornecer
um servigo de alta qualidade a todos os clientes finais, pois os clientes insatisfeitos tendem

a buscar alternativas oferecidas por concorrentes no mercado.

Monitorar e orquestrar sistemas sao duas areas amplamente pesquisadas pela co-
munidade cientifica de redes. Um bom sistema de monitoramento compreende a utilizagao
de ferramentas capazes de lidar com o volume de dados de monitoramento, ao passo que
um bom orquestrador visa garantir a QoS acordada pelo Acordo em Nivel de Servigo
(SLA, do inglés “Service-level Agreement”) por meio, por exemplo, da atuagao de pessoas
especialistas ou da adogao de mecanismos autéonomos (SALEHIE; TAHVILDARI, 2009;
KEPHART; CHESS, 2003) que consideram politicas pré-estabelecidas de opera¢ao ou
limites (tresholds) de métricas de operagdo. Mais recentemente, diversas pesquisas con-

sideram sistemas de monitoramento e orquestracao atuando com técnicas de inteligéncia

artificial (SALEHIE; TAHVILDARI, 2009).

Neste contexto, considerando as fortes exigéncias atuais em termos de QoS e,
também, de qualidade de experiéncia (QoE, em inglés “Quality of Ezperience”), monito-
ramento e orquestracdo precisam operar em intervalos de tempo cada vez menores, com

o intuito de sanar rapidamente possiveis degradagoes no funcionamento das aplicagoes.

A utilizagao de video sob demanda cresceu significativamente nas ultimas décadas
e existem diversas plataformas que fornecem este servigo, como a Netflix e YouTube. Ainda
em 2011, a Netfliz respondia por cerca de 30% de todo o trafego de rede norte-americano
(KUROSE, 2013). Para auxiliar no atendimento dessa elevada demanda, técnicas que
elevam a QoS e a QoE foram implementadas, dentre as quais se destaca o DASH (Dy-
namic Adaptive Streaming over HTTP), que permite que os pardmetros da transmissao
sejam negociados com o servidor de forma & disponibilizar diferentes qualidades de vi-
deo, implementacao de buffers que suportam a instabilidade da conexao, dentre outros

mecanismos.

Este trabalho avalia a sensibilidade dos modelos de aprendizado de maquina em
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relacao ao volume, periodicidade e qualidade dos dados utilizados durante a fase de treina-
mento. Em linhas gerais, sistemas de monitoramento, também conhecidos como sistemas
de telemetria, sao construidos para observar o funcionamento das aplicagbes por meio da
coleta de estatisticas, desde a infraestrutura a aplicagdo em execucao, que sao fornecidas

aos modelos de aprendizado de maquina, os quais emitem estimativas da QoS oferecida.

Embora o monitoramento seja indispensavel neste contexto, ele implica em custos,
principalmente representados pela coleta e transporte das métricas através da infraes-
trutura, o que aumenta o consumo da capacidade de processamento, armazenamento,
memoria, rede, dentre outros. Dessa forma, monitorar um sistema tem, inclusive, poten-
cial para influenciar negativamente o funcionamento das aplicagoes, na medida em que

pode concorrer por recursos computacionais com o proprio servigo ofertado aos clientes.

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se um conjunto de dados publica-
mente disponivel (PASQUINI, 2017), coletado em uma estrutura com 9 servidores, uma
rede OpenFlow e um servigo de video sob demanda. Os dados foram coletados com perio-
dicidade de monitoramento em intervalos de um segundo. Os experimentos utilizaram um
gerador de carga que fornecia dois padroes de carga, um peridédico, que emula uma senoide
com comportamento consistente, e outro que emula demandas repentinas (denominado
Flash-Crowd). O conjunto de dados possui aproximadamente 10.500 métricas relativas ao
funcionamento da infraestrutura e 17 métricas relativas ao comportamento da aplicagao
de video sob demanda, com destaque especial ao niimero de quadros por segundo recebido
pelos clientes, que representa a qualidade do video, tanto em momentos de baixa, quanto

em momentos de alta carga na aplicacao.

Partiu-se do conjunto de dados (PASQUINI, 2017) e pelos resultados de modelos
baseados em Arvore de Regressao (JAMES et al., 2023) e Floresta Aleatéria (BREIMAN,
2001) treinados por esses dados em Pasquini e Stadler (2017), e, entao, trés técnicas sio

investigadas neste trabalho:

1. Eliminagao de amostras do conjunto de dados em intervalos de p segundos, com p

variando exponencialmente entre 2 e 256 segundos;

2. Analise de janelas de dados em intervalos de j segundos, com j variando exponenci-
almente entre 2 e 256 segundos, aplicando fungoes tradicionais de minimo, maximo

e média;

3. Engenharia de caracteristicas com as informacoes da distribuicao da métrica em
intervalos de d segundos, variando exponencialmente de 8 a 256 segundos, conside-
rando as seguintes estatisticas: média, desvio padrao, mediana, assimetria, curtose,

percentil 25, percentil 75 e amplitude.
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Como forma de complementar as analises e enriquecer as investigagoes realizadas,
este trabalho aplica o conceito de Selecao de Caracteristicas (JAMES et al., 2023) exis-
tente no contexto de Aprendizado de Maquina. Simplificadamente, essa técnica analisa
o conjunto de dados e identifica um subconjunto de caracteristicas mais representativas
para o treinamento de modelos. Segundo Shahabsamani (2024), essa abordagem melhora

a qualidade das estimativas ao aprimorar a capacidade de generalizacao dos modelos.

Dentre os principais resultados deste trabalho, identifica-se que a escolha correta do
intervalo de amostragem e a forma como as caracteristicas sao apresentadas pelo sistema
de monitoramento sdo relevantes para uma boa estimativa da QoS nos clientes para os
sistemas de orquestracao baseados em Inteligéncia Artificial. A eliminacao de amostras,
que simula a reducao da frequéncia de coleta, alcangou resultados em que periodos de até
16 segundos eram viaveis sem selecao de caracteristicas ou acima de 128 com a utilizagao
da técnica, que equilibra a quantidade de caracteristicas para o tamanho da amostragem.
Com a agregacao em janelas, porém, o tamanho total do conjunto de dados pdde ser
mais reduzido, embora ainda alcangasse uma barreira aos 64 segundos de intervalos de
dados. Finalmente, utilizar varias métricas descritivas manteve uniforme as previsoes para
uma janela de até 128 segundos quando utilizada a selecao de caracteristicas, porém o
aumento da dimensionalidade impactou os resultados sem a utilizacao da técnica ja aos

32 segundos.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral a andlise de técnicas de redugao de amostras
em sistemas de monitoramento, de forma que as decisoes realizadas por sistemas de or-
questracao dependam de menos recursos computacionais da infraestrutura e mantenham
o mesmo nivel de precisao ja encontrado pela literatura (PASQUINI; STADLER, 2017).

E tem como objetivos especificos:

« Replicar pardametros e resultados ja obtidos pela literatura (PASQUINI; STADLER,

2017) para os algoritmos de Arvore de Regressao e Floresta Aleatéria;

o Avaliar as trés técnicas de pré-processamento (remogao de amostras, agregagao em
janelas com fungoes ou descrigao estatistica) que poderiam ser adotadas por um
sistema de monitoramento, as quais sao capazes de reduzir a quantidade de amos-

tras ou caracteristicas necessarias para fornecer boas estimativas para sistemas de
orquestragao (SHAHABSAMANTI, 2024; BAIG et al., 2020);

o Identificar parametros de coleta adequados e apresentar expectativas do comporta-

mento dos modelos em diferentes cenarios;
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o Avaliar como a relagao da dimensionalidade de métricas e a quantidade de amostras

impactam as estimativas dos modelos;

« Disponibilizar cédigo-fonte aberto (VILARINHO, 2025) para trabalhos futuros, re-
plicabilidade dos experimentos e adaptacao em variados contextos de monitora-

mento.

1.2 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 introduz
os principais conceitos envolvidos nesta pesquisa, como aprendizado de maquina, moni-
toramento, QoS em transmissao de video e engenharia de caracteristicas, assim como
apresenta trabalhos relacionados; o Capitulo 3 detalha as trés técnicas propostas para
reduzir o periodo de monitoramento: a eliminacao das amostras, agregacao em janelas e a
utilizacao de métricas descritivas para cada métrica; o Capitulo 4 apresenta os resultados
e discute cada um dos experimentos propostos; e, finalmente, o Capitulo 5 conclui este

trabalho e propoe alguns trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica e os trabalhos relacionados que
embasam este estudo. A Secao 2.1 introduz os conceitos e como eles foram adotados por
este trabalho, tais como Aprendizado de Maquina, monitoramento, Streaming e selecao
de caracteristicas. A Secao 2.2 apresenta os trabalhos relacionados que foram utilizados

como ponto de partida para este trabalho.

2.1 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, o tema deste trabalho é dividido nos principais conceitos relacionados
ao aprendizado de maquina, QoS em aplica¢des de video, monitoramento e engenharia
de caracteristicas, com o objetivo de fundamentar a metodologia em elementos matema-
ticos e estatisticos, mas também em elementos pragmaticos do consumo e desempenho

computacional de sistemas de transmissao de video.

Inicia-se com a conceitualizagdo de Aprendizado de Maquina e como a literatura
embasa os parametros e técnica utilizados por este trabalho. O papel do monitoramento é
abordado como parte do processo de orquestracao e também descreve o conjunto de dados
utilizado neste trabalho. Adiante, é contextualizado como as técnicas descritas se aplicam
ao cenario de streaming e as melhores formas de abordar o problema com monitoramento e
técnicas de Aprendizado de Maquina, bem como a natureza do problema quanto aos dados
encontrados. Finaliza-se a primeira se¢cao com técnicas de engenharia de caracteristicas
disponiveis e utilizadas neste trabalho, bem como o embasamento tedrico e justificativa

das escolhas.

2.1.1 Aprendizado de Maquina

De maneira geral, em Mello e Ponti (2018) o Aprendizado de Maquina é apresen-
tado como uma area que estuda como um computador pode aprender a dar boas respos-
tas, sejam elas classificagoes ou estimativas numéricas. Uma técnica capaz de aprender é
aquela capaz de decidir valores ou classificagoes mais precisas com base em experiéncias

passadas.

Por outro lado, James et al. (2023) compreende o Aprendizado de Maquina em uma
area mais ampla e associada a estatistica: o Statistical Learning, traduzido do inglés como
Aprendizado Estatistico. Esta area consiste no estudo das técnicas que visam fornecer
uma estimativa ¥ a partir de um conjunto de entrada X de forma a diminuir o erro aos

valores reais Y, a medida que mais amostras de X sao apresentadas aos modelo.
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Ao assumir que Y = f(X) para alguma fungao f, o modelo cria uma estimativa 1%
para uma funcao estimada f e dados de entrada X definida por Y = f (X). Existe também
um erro € que representa a diferenca entre o valor estimado e o valor real Y = f(X) + €.
O erro € pode reduzir na medida em que a fungdo estimada f ¢ mais adequada, mas
¢é irredutivel a partir do momento em que mais variaveis podem ser necessarias para
explicar a variabilidade de Y de forma generalizada. Portanto, o objetivo do Aprendizado

Estatistico é encontrar a fungdo f que minimize o erro € ao valor irredutivel.

James et al. (2023) ainda descreve que, para estimar a funcao f, utiliza-se um
subconjunto de amostras {(z1,v1), (2, %2), ..., (T, yx)} disponiveis para treinamento (o
X}). Dessa forma, é possivel utilizar uma divisao do conjunto de dados de tal forma que
parte dele seja destinada para melhorar a estimativa de f , 0 conjunto de treinamento, e

outra parte para teste e validacao da funcdo encontrada.

Encontrar e utilizar as particoes destinadas para teste e treinamento dependem
da metodologia escolhida. James et al. (2023) descreve duas técnicas de particionamento
denominadas “Conjunto de Validacao” e a “Validagao Cruzada K-Fold”. Para a primeira,
ocorre a divisdo de todo o conjunto de dados em conjuntos disjuntos (X, Y )ireinamento €
(X, Y )validagao de tamanhos complementares, ou seja, juntos formam todo o conjunto X . De
forma similar, a segunda divide em k particoes, entretanto, a k-ésima partigao é destinada
para validagao e o restante é utilizada para treinamento, e o erro é computado pela média
dos k erros encontrados. Na biblioteca scikit learn, a primeira técnica é implementada
pela funcdo train_test_split e a segunda com a classe KFold (PEDREGOSA et al.,
2011).

Em séries temporais, entretanto, ambos mecanismos nao consideram a dependén-
cia temporal no particionamento. Existem técnicas propostas por James et al. (2023)
como considerar a ordem temporal nas parti¢oes, Janelas Deslizantes ou Backtesting (que
considera dados histéricos em diferentes pontos). Entretanto, Pasquini e Stadler (2017)
nao utilizam estas técnicas, uma vez que os conjuntos de dados utilizados ressaltam a
diferenca de carga geradas ao longo do tempo de execugado, o que justifica uma divisao

nao com um viés temporal, e sim operacional.

Em James et al. (2023) também ¢é definido que o aprendizado pode ser:

e Supervisionado, Nao-Supervisionado ou Semi-Supervisionado: quando para qual-
quer dado de entrada disponivel existe também a respectiva saida (rétulo) conhe-
cida, enquanto nao-supervisionado nao hé saida (rétulo) correspondente; finalmente
o semi-supervisionado combina ambos, onde parte dos dados sao rotulados e uma

quantidade nao é;

» Regressao ou Classificacao: saida numérica e agrupamento de diferentes amostras em

categorias, respectivamente. O aprendizado supervisionado é adequado para ambos
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casos, mas nao é possivel aplicar aprendizado Nao-Supervisionado para problemas

de regressao.

Por fim, a avaliagao dos resultados obtidos depende do erro € e pode ser mensurado
de diversas maneiras diferentes a depender da natureza do problema. Como o objetivo
¢é entender a diferenca média de YV com o préprio Y, as propostas mais simples sao o
somatoério das diferencas absolutas ou quadraticas, erros conhecidos respectivamente como
Absoluto Médio (M AE abreviagao do inglés para Mean Absolute Error) e Quadratico
Absoluto (M SE abreviacao do inglés para Mean Squared Error) (JAMES et al., 2023).
O primeiro é mais adequado para reduzir o impacto da diferenca de outliers, enquanto o
segundo é otimizado para métodos que precisem de calculos de derivadas pela possibilidade

de diferenciar a funcao (quadratica), como Redes Neurais.

Além do MAE e MSE, outras medidas também sao comumente utilizadas para
avaliar modelos de Aprendizado de Maquina em problemas de regressao. Um deles é Raiz
do Erro Quadrético Médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) que deriva da
MSE, mas mantém as mesmas unidades da variavel, o que facilita interpretacao de resulta-
dos (MITCHELL, 1997; MELLO; PONTI, 2018). H& também o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage Error), que retorna o erro em termos
percentuais aos originais, embora seja limitado para valores pequenos (LACSON et al.,
2022). J4 o coeficiente de determinacdo, o R?, mede a variancia explicada pelo modelo
(BREIMAN, 2001). Finalmente, Pasquini e Stadler (2017) utilizam o Erro Absoluto Mé-
dio Normalizado (NMAE, do inglés Normalized Absolute Error), que normaliza o MAE
e permite uma comparagao mais justa em conjuntos de dados distintos ou modelos com
escalas distintas (BREIMAN, 2001), dada pela equagdo: NMAE = % (% oy — gjl|),
onde g é o valor estimado, y; o valor original e y a média das m amostras de teste.

Dessa forma, é possivel observar que o Aprendizado de Maquina evolui da utiliza-
¢ao de métodos estatisticos tradicionais baseados na regressao e ajustes de parametros,
e abre margem para uma gama de métodos diferentes e, especificamente neste traba-
lho, destaca-se aqueles baseados em drvores. Uma Arvore de Regressdo possui uma série
de nods, em que cada um deles possui uma regra de avaliagdo do valor de entrada (MIT-
CHELL, 1997). Uma arvore sozinha é estatisticamente capaz de oferecer boas estimativas,
mas Breiman (2001) demonstra a possibilidade de utilizar ndo s6 uma &rvore, mas uma
colecao delas, para obter uma estimativa por meio de votacao apds a criacdo de uma
série de arvores, este ¢ o método denominado Random Forest (traduzido como Floresta
Aleatoria).

Arvores de Regressao recursivamente particionam as amostras de treinamento em
subconjuntos mais homogéneos e com menor variancia dentro de cada partigao (JAMES

et al., 2023). A escolha da partigdo de uma amostra é resultado de uma condigao binaria
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(BREIMAN, 2001) que decide se uma amostra estd associada a subdrvore esquerda ou
direita. Enquanto isso, o ponto de corte tipicamente baseia-se na escolha de um ponto em
que a subdrvore minimize o MSE de ambas parti¢oes definida por MSE = £ 37 (y; —7)?
(JAMES et al., 2023). Cada etapa encontra diferentes limiares até que atinjam critérios de
parada, normalmente baseados na minima quantidade de amostras por n6 ou profundidade
méaxima (PEDREGOSA et al., 2011). Finalmente, os pontos escolhidos e as condigdes

formam os conjunto de regras que sao os parametros dos modelos baseados no método.

O Floresta Aleatéria combina diferentes arvores de regressao treinadas com um
subconjunto aleatorio de amostras e também das caracteristicas, enquanto a previsao ¢é
dada pela média dos resultados de cada &arvore, o que melhora a robustez do modelo
e diminui o overfitting (BREIMAN, 2001; JAMES et al., 2023). Esses dois processos
de aleatorizagdo sao respectivamente conhecidos como Amostragem com Reposi¢ao (em
inglés denominado Bootstrap) e Subamostragem de Atributos (em inglés denominado
Feature Bagging) e permitem a sobreposi¢do de amostras ou caracteristicas escolhidas
em outros subconjuntos. James et al. (2023) destaca que este método apresenta menor
varidncia em comparacao ao uso de uma unica arvore, principalmente quando lidam com

conjuntos de dados altamente dimensionais.

Pasquini e Stadler (2017) utilizam das Arvores de Regressao e da Floresta Alea-
toria com 120 arvores para prever a quantidade de quadros por segundo em aplicagoes
de streaming, utilizando o método do Conjunto de Validagdo com 70% do conjunto de
dados destinado para treinamento e 30% para teste. Este trabalho, investiga as trés téc-
nicas propostas de monitoramento utilizando as mesmas parametrizagoes e técnicas de
Aprendizado de Méquina, porém com a utilizacao da Validacao Cruzada com k = 3, com
o objetivo de diminuir o viés que o particionamento mais simples poderia causar com
menos amostras de X. A opc¢ao por k = 3 visa manter um conjunto de testes de tamanho
similar ao original (um ter¢o do conjunto de dados). Assim é possivel comparar a NMAE

obtida em cada experimento com aqueles obtidos por Pasquini e Stadler (2017).

2.1.2 Monitoramento

O monitoramento ¢é a ferramenta a partir da qual o orquestrador pode tomar de-
cisoes importantes durante a execugao de um sistema. Kephart e Chess (2003) descreve
um ciclo que compreende monitorar o sistema, analisar seu estado atual, planejar acoes
corretivas e executar estas acoes, para garantir estabilidade e qualidade adequadas ao
sistema, denominado MAPE loop. Dessa forma, é necessario que um sistema tenha planos
sélidos de resposta as mais variadas cargas e condigbes de operagdo (SALEHIE; TAH-
VILDARI, 2009). Esses planos e as agoes adotadas s6 sao descobertas na medida em que

a infraestrutura é analisada pelas métricas coletadas.

Um sistema que implementa este ciclo MAPE deveria ser capaz de coletar os
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dados necessarios na fase de monitoramento, de forma que técnicas utilizadas na fase de
analise possam identificar as causas que dificultam o funcionamento do sistema, para que

planos/agoes a fossem escolhidos(as) e executados(as) adequadamente.

O objetivo de um sistema de monitoramento ¢ atingir o que Kephart e Chess (2003)
conceitua como computacao autonoma, em que sistemas sao independentes e capazes de
lidar com a propria configuragdo, otimizagdo, recuperacao de erros e protegdo contra
ataques (SALEHIE; TAHVILDARI, 2009).

Ahmed et al. (2020) descreve que apenas coletar as métricas e apresentar em
painéis, mas manter o processo de decisao humano e manual é um processo entediante e
com alta chance de erro, e que utilizar métodos automaticos de deteccao de problemas
na QoE é fundamental para diminuir o tempo inativo dos sistemas. Uma alternativa
automatizada é justamente a implementacao de sistemas de orquestracao baseados em

Aprendizado de Maquina.

Dentre os programas para coletar as métricas da infraestrutura, o SAR permite
analisar estruturas de dados do kernel do sistema operacional (GODARD, 2007), onde
estao disponiveis milhares de métricas como a utilizacdo de CPU, temperatura, pacotes
de rede trafegados, entre outras. Pasquini e Stadler (2017) também utilizou de métricas de
rede provenientes e préprias do protocolo OpenFlow. O SAR consegue ser parametrizavel
quanto a métricas, intervalo e contagem das amostras escolhidas, mas nao inferior a um

segundo.

O pacote que contém o comando SAR é o Sysstat... (2023) e contém também
outras ferramentas que permitem monitorar uma ampla gama de métricas para analise da
performance de sistemas, como o iostat (IOSTAT(1)..., 2023), o qual fornece estatisticas
do uso de CPU e operagoes de entrada e saida realizadas pelo sistema nos dispositivos

montados.

Ha diferentes tipos de métricas em monitoramento de sistemas. Algumas sao abso-
lutas, como tcpsck, que representa a quantidade absoluta de sockets TCP em uso; outras
sdo percentuais, como %memused, que indica a porcentagem de memoéria utilizada. Exis-
tem também métricas de fluxo, como packet/s, que mede o nimero de pacotes recebidos
por segundo, ou métricas baseadas em fungoes, como ldavg-1, que descreve a carga do
sistema no ultimo minuto. Um ponto importante é que o uso de métricas de fluxo ou
fungoes em diferentes intervalos de tempo nao altera sua relagdo com a unidade de tempo
original — por exemplo, packet/s continuard se referindo a pacotes por segundo. O SAR
nao abrange sistemas externos e ¢é indicada como uma das primeiras ferramentas para a

andlise da atividade de um sistema.

Pasquini e Stadler (2017) avalia a utilizacdo de métricas da infraestrutura para

prever o QoS em servigos de banco de dados e Streaming. Rezende (2020) propoe um
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orquestrador que implementa o MAPE loop ao utilizar o programa Grafana e Prometheus
para coleta e apresentacao de métricas dos recursos alocados, o Influx DB para armazenar
as séries temporais com granularidade por segundo e o Kafka para manter a comunicagao
entre as unidades de origem das estatisticas e as consumidoras. Os dados sdo posterior-
mente analisados com os modelos e Selecao de Caracteristicas de forma a reduzir a carga
do sistema de monitoramento. Os planos sao executados de acordo com a demanda dos

recursos, a fim de atender as necessidades de elasticidade do sistema.

Os experimentos de Pasquini (2017) coletaram dados com granularidade de 1 se-
gundo com periodos de aproximadamente 10 horas por experimento, o que resultou em
8 conjuntos de dados baseados nas seguintes condi¢oes: variagoes na geracao de carga
adotando-se os padroes periddico ou repentino (em inglés “Periodic” e “Flashcrowd”),
variagoes nas aplicagoes em execugdo, a aplicagdo observada (streaming VLC e banco de
dados Voldemort) e se haviam ambas aplicagoes ou apenas a aplicagdo observada em exe-
cucao. No contexto deste trabalho, apenas os quatro conjuntos de dados cuja aplicacao

observada ¢ o streaming serao analisados.

O conjunto X ¢é formado por mais de 10.500 métricas da infraestrutura, indexado
pelo dispositivo em que foi coletado, sendo as métricas coletadas subdividas em 3 cate-
gorias: as coletadas pelo SAR (GODARD, 2007) do sistema operacional; as estatisticas
relativas aos fluxos OpenFlow de dados; e as estatisticas OpenFlow coletadas por porta

de cada switch presente na rede.

O conjunto Y é composto por 17 métricas de QoS do reprodutor de video VLC de
um cliente durante a transmissao. Dentre elas destaca-se a métrica denominada “DispFra-
mes”, que representa o nimero de quadros por segundo entregue aos clientes, sendo esta a
principal estatistica Y estimada pelos experimentos deste trabalho. A Figura 1 apresenta
a associacao das amostras de X com as amostras de Y, realizada a partir do timestamp

de coleta das amostras de dados, em intervalos de um segundo.

Cada um dos quatro conjuntos de dados possui, em média, 700MB, e mais de
37.000 amostras, coletadas em intervalos de um segundo. No contexto deste trabalho, sao
avaliadas técnicas que podem aumentar da granularidade dos dados, ou seja, a elevagao dos
periodos de monitoramento ou reportagem e, consequentemente, resultando na diminuicao
do tamanho do conjunto de dados ou na diminui¢do do impacto do monitoramento no

sistema.

2.1.3 Aplicacoes de Streaming

Por aplicacgoes de streaming compreende-se a transmissao de dados em tempo real
para um cliente de forma continua. O VLC é uma aplicacdo de reproducao de video
(VIDEOLAN;, 2024) e suporta DASH, uma técnica de transmissao de video que permite
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Figura 1 — Associacao entre as amostras do conjunto de dados X e Y original com exem-
plos de métricas reais coletadas. As amostras de X e Y sdo associadas pelo
timestamp de coleta, considerando dez digitos do Uniz Timestamp (escala de
segundos). Fonte: Elaborado pelo autor.

a adaptagao da qualidade da midia de acordo com a largura de banda disponivel (LA-
CERDA, 2020).

O DASH é uma cole¢ao de solugoes que prové transmissao de video sobre HTTP
(MPEG, 2022). Sodagar (2011) descreve que o protocolo surgiu para contornar bloqueios
de firewalls de pacotes UDP, que sao associados com streaming, bem como da o controle
ao cliente do estado da reprodugao da midia, ao contrario do RTP (do inglés, Real-time
Transport Protocol), em que o servidor é responsavel por isso (KUROSE, 2013). O DASH
opera na requisicao de um manifesto da midia pelo cliente, nele possui informacgoes da
estrutura do video e dos parametros de transmissao. Em seguida, o cliente pode solicitar
os quadros correspondentes aos segmentos via requests GET HTTP, na medida em que

consome ou cria buffers de forma a controlar a variacao da laténcia na rede.

Dessa forma é possivel assumir que a QoS em aplicacoes de streaming é muito
atrelada a métrica de quadros por segundo FPS (do inglés, “frames per second”) e bons
resultados foram encontrados pela estimativa partindo de dados da infraestrutura como
Pasquini e Stadler (2017), Yanggratoke et al. (2015) e Matos (2018) alcangaram. Outra
métrica que foi estimada foi a quantidade de buffers de audio, mas que nao obtiveram

resultados tao precisos quanto a métrica de FPS.

A métrica coletada de quadros por segundo apresenta comportamento bimodal
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Figura 2 — Comparagao dos histogramas da métrica de Quadros por Segundo de cada
conjunto de dados. A denominacao “Uma Aplicagao” refere-se ao conjunto de
dados coletado em experimentos executando apenas a aplicacao de video sob
demanda. A denominacao “Ambas Aplicacoes” refere-se ao conjunto de dados
coletado em experimentos executando ambas as aplicagoes em paralelo, video
sob demanda e banco de dados distribuido ( Voldemort). Periddico e Repentino
referem-se ao padrao do gerador de carga. Fonte: Elaborado pelo autor.

(PASQUINI; STADLER, 2017; YANGGRATOKE et al., 2015), onde a maior parte das
amostras sdo proximas a 24 e 13 quadros por segundo. A Figura 2 apresenta a distribuicao
da frequéncia desta métrica nos quatro conjuntos de dados de Pasquini (2017) por meio
de histogramas. A maioria das amostras é maior ou igual a 24 quadros por segundo, as
quais compoem uma boa QoE. As amostras abaixo de 15 quadros compoe uma baixa QoE

e representam em média aproximadamente 21% dos conjuntos.

2.1.4 Engenharia de Caracteristicas

A Engenharia de Caracteristicas compreende um passo na fase de pré-
-processamento capaz de alterar os valores de caracteristicas especificas. Dessa forma, o
objetivo deste passo é que os modelos sejam robustos e utilizem métricas que mantenham

a relevancia mesmo com mudancas na infraestrutura e contexto.

Existem casos onde a engenharia de caracteristicas é essencial para evitar overfit-

ting, e o principal exemplo sao conjuntos de dados com alta-dimensionalidade, ou seja,
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possuem mais caracteristicas que amostras (JAMES et al., 2023). O problema, nesse cené-
rio, é que pode existir uma grande quantidade de amostras esparsas dessas caracteristicas
adicionais e isso pode diminuir o erro na funcao de custo e dificultar o ajuste de parame-

tros.

De acordo com Hastie, Friedman e Tibshirani (2001), o pré-processamento é uma
etapa crucial na andlise de qualquer conjunto de dados, seja por uma questao de desempe-
nho, seja pela natureza matemédtica das amostras. Apesar das alternativas Deep Learning,
que podem ter fungoes com resultados semelhantes em seus nos, ainda hoje sao usadas

transformadas conhecidas como entrada de redes neurais, como a Wavelet em imagens.

Dentre as técnicas de pré-processamento, as janelas deslizantes usadas em séries
temporais condensam subintervalos (BAIG et al., 2020), com objetivo de ressaltar padroes
em intervalos das séries ao invés de métrica a métrica. A ideia é realizar uma operacao
sobre um valor constante de j amostras passadas e saltar s amostras para o cdlculo da
proxima janela, dessa forma é possivel que duas janelas sejam completamente disjuntas
ou tenham ainda elementos de outras. As janelas ndo reduzem a quantidade de dimen-
soes, mas permite agregar amostras e podem diminuir a quantidade total de amostras a

depender da parametrizacao de s.

No contexto deste trabalho, as janelas sao utilizadas como mecanismo de agregar
amostras em dois experimentos propostos com objetivo de reduzir a quantidade de amos-
tras do conjunto de dados quando o tamanho da janela equivale ao salto (j = s). Em um
dos experimentos, as janelas sao utilizadas de forma a transformar cada métrica quanto ao
resultado da aplicacao de uma funcao f nas ultimas j amostras, sendo f média, maximo
e minimo. Em outro, cada métrica retorna um conjunto de 8 estatisticas que descrevem o
comportamento da métrica nos tltimos j segundos. Ambos estao detalhados no Capitulo

3, para experimentos denominados 2 e 3, respectivamente.

Finalmente, este trabalho parte de 4 conjuntos de dados existentes (PASQUINI,
2017) no contexto de Aplicagoes de Streaming e propoe técnicas de pré-processamento
com objetivo reduzir o tempo de coleta ou o de reportagem das métricas, minimizando o

consumo de recursos pelo sistema de monitoramento.

2.1.4.1 Reducao de Dimensionalidade

Dentre os desafios da engenharia de caracteristicas, destaca-se oferecer métricas
cujas amostras sejam significativas e ressaltem padroes sem sub-representar comporta-
mentos essenciais durante o monitoramento. Dessa forma além da qualidade, a quanti-
dade de métricas precisa ser balanceada de forma que ndo suprima padroes incomuns,

mas mantenham os relevantes.

A dimensionalidade é um dos desafios na redugao do tamanho total de um conjunto
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de dados. Ela se refere ao ntimero de caracteristicas X de um conjunto de dados. De
acordo com Domingos (2012) , conjuntos de dados com alta dimensionalidade acarretam,
além do aumento no tempo de processamento, na dificuldade da visualizacao dos dados e
degradacgao dos modelos de aprendizado de maquina, efeito conhecido como “maldi¢ao da
dimensionalidade”. Nesse quesito, destacam-se as técnicas de redugao de dimensionalidade
a andlise de componentes principais (PCA - do inglés, Principal Component Analysis),

autoencoders e com destaque neste trabalho a selecao de atributos.

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica que encon-
tra como a variabilidade de cada variavel relaciona com a variavel explicada. Ela encontra
um subconjunto de novas variaveis, denominadas componentes principais, que sdo com-

binagoes lineares das variaveis originais (JAMES et al., 2023).

Os autoencoders formam camadas de redes neurais artificiais que reduzem varia-
veis a representacoes intermediarias, condensando a informacao de varias caracteristicas
e utilizando o préprio treinamento da rede para representa-las. A ideia é que na rede
existem duas partes na utilizacao dele: o codificador, que reduz a dimensao de entrada;
e o decodificador, que aumenta-a com base na representacao intermediaria. A utilizacao
por técnicas de aprendizado de méquina mostrou-se promissora na reducao da dimensio-
nalidade dos dados (SHAHABSAMANI, 2024), bem como integrada a janelas deslizantes
(BAIG et al., 2020).

Pela selecao de atributos, porém, é possivel reduzir a dimensionalidade escolhendo
as caracteristicas mais relevantes do conjunto de dados. Isso leva a situagoes onde modelos
de Aprendizado de Maquina conseguem generalizar melhor (DOMINGOS, 2012), além
de reduzir o tempo de treinamento e manter a precisao (PASQUINI; STADLER, 2017)
(SHAHABSAMANI, 2024).

Dentre as técnicas de selecao de atributos é importante descrever a Forward
Stepwise Feature Selection (traduzida do inglés para “Selecao de Caracteristicas por Pas-
sos Incrementais”) e Univariate Feature Selection (traduzida como “Selegdo Univariada
de Caracteristicas”). A primeira demanda mais recursos computacionais e treina um mo-
delo adicionando varidaveis uma a uma até alcancar um conjunto X,.gu-ido, cuja adicao
de uma nova variavel piora a precisdo anteriormente encontrada (HASTIE; FRIEDMAN;
TIBSHIRANTI, 2001). A segunda técnica cria uma lista ordenada pela relevancia (KUHN;
JOHNSON, 2016) de cada carateristica por meio de testes estatisticos para estimar a
variavel alvo, comumente o teste F (HASTIE; FRIEDMAN; TIBSHIRANI, 2001).

Dada a tendéncia de overfitting em conjuntos de dados de alta dimensionalidade
(SHAHABSAMANI, 2024), comparar os resultados com e sem a utilizagdo de selegao de
caracteristicas ¢ um importante passo para avaliar qualitativamente as técnicas emprega-
das para previsao, uma vez que assim é possivel avaliar se o modelo realmente é capaz de

generalizar ou se adaptou a alta dimensionalidade e ao ruido.
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Na literatura, Pasquini e Stadler (2017) utiliza o Forward Stepwise Feature Selec-
tion e encontra conjuntos de dados X’ de até 12 caracteristicas com precisdo similar a
utilizacado do conjunto X completo. Este trabalho, porém, emprega a técnica Univariate
Feature Selection parametrizada também para 12 caracteristicas. A escolha se justifica na

limitagao dos recursos computacionais destinados aos experimentos por este trabalho.

A Figura 3 ilustra o processo de redugao do conjunto de dados X a um X, cquzido
depois de escolher as 12 melhores caracteristicas a partir do teste F. Observe que nao héa
transformacao nas amostras, apenas sao selecionadas as 12 caracteristicas mais relevantes

como reportadas.
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Figura 3 — Ilustracao do procedimento de Univariate Feature Selection ao aplicar um teste
F e encontrar as 12 caracteristicas mais relevantes que formam o conjunto de
dados X, equ-ido- Fonte: Elaborado pelo autor.

A ordem de execugao utilizada neste trabalho foi: 1) realizar o pré-processamento

esperado de X pelo experimento (detalhados no Capitulo 3) para obter X’ e, em seguida,
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2) executar a técnica de selegao de caracteristicas descrita sobre o X'. A justificativa esta
no objetivo do trabalho de simular a limitacao na reportagem das amostras por parte do
sistema de monitoramento, dessa forma, é parte dos experimentos avaliar se a capacidade

de encontrar as 12 caracteristicas mais relevantes ainda é mantida.

Portanto, o propodsito dessa técnica neste trabalho é avaliativa: ela permite com-
parar se as operacoes realizadas nos conjuntos de dados realmente permitiram que os
modelos generalizassem adequadamente ou apenas se adaptou com a dimensionalidade
dos dados escolhidos. Além disso, outro propoésito também mencionado é diminuir o custo
computacional dos experimentos e por isso a escolha do Univariate Feature Selection e nao
do Forward Stepwise Feature Selection utilizado pela literatura (PASQUINI; STADLER,
2017).

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta alguns trabalhos relacionados e os posicionam em relacao a
esta pesquisa. Os parametros para treinamento dos modelos referenciados sao apresen-
tados, bem como os conjuntos de dados utilizados pela pesquisa, as técnicas capazes de

condensar os intervalos e como avalia-las.

Pasquini e Stadler (2017) estimam a qualidade de servigo de um sistema de trans-
missao de video ou banco de dados a partir de métricas da infraestrutura (servidores e
rede OpenFlow) do sistema. Para alcancar esse objetivo, uma série de experimentos va-
riavam a carga (periddica ou repentina) e a quantidade de aplicagoes servidas (video e
banco de dados). Utilizou-se uma infraestrutura de rede OpenFlow, cuja coleta das mé-
tricas era dada pelo programa SAR (GODARD, 2007) com granularidade por segundo
ou pelo préprio OpenFlow, seja por porta ou por fluxo. Dessa forma, com os dados co-
letados, Pasquini e Stadler (2017) utilizaram dos métodos de aprendizado de méquina
Arvore de Regressio e Floresta Aleatéria para estimar diferentes métricas de QoS com
os dados dispostos de maneira completa, minimizada ou granular. Enfim, mostraram ser
possivel estimar a qualidade de servico em aplicagoes de transmissao de video com dados
da infraestrutura com erros inferiores a 10% em média para quadros por segundo, mas nao
para audio, bem como avaliaram a possibilidade da utilizagao de selecao de caracteristicas
ou métricas de partes especificas do cluster de forma que conjuntos reduzidos de dados

também desempenhavam bem.

Assim como Pasquini e Stadler (2017), este trabalho baseia-se nos parametros
encontrados e parte do mesmo conjunto de dados com enfoque na estimativa de quadros
por segundo e submete os modelos encontrados a técnicas que reduzem a amostragem por

métodos alternativos e complementares a selecao de caracteristicas.

Shahabsamani (2024) descreve técnicas de redugdo de dimensionalidade concen-
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tradas em trés métodos principais: selecao de caracteristicas, PCA e autoencoders. Os dois
primeiros métodos tém o objetivo de encontrar as varidveis mais relevantes ou combina-las
para a estimativa de métricas, enquanto o tltimo utiliza redes neurais que comprimem da-
dos em uma representacao com menor dimensionalidade. O autor apresenta resultados ro-
bustos e conclui que conjuntos de dados densos podem ser representados por subconjuntos
reduzidos que preservam caracteristicas relevantes, conhecida como Manifold Hypothesis.
Assim como os métodos descritos, este trabalho reduz a dimensionalidade de conjuntos
densos de dados com uma metodologia alternativa onde a reducdo ocorre nas amostras
disponiveis para o modelo. Assim, Shahabsamani (2024) fundamenta os experimentos
deste trabalho como técnica de avaliacdo de modelos sob diferentes dimensionalidades e

amostragens ao utilizar validacao cruzada.

Baig et al. (2020) aborda a utilizacao de janelas deslizantes em sistemas orquestra-
dores de datacenters de tamanho fixo e adaptivo. O autor conseguiu reduzir o overfitting
e a baixa representatividade de padroes incomuns, bem como encontrou um método de
janela adaptativa que funciona bem, mas as janelas de tamanho fixo funcionaram melhor
que as outras duas janelas adaptativas. Este trabalho se fundamenta nestes resultados
com a utilizacao de janelas de tamanho fixo para reduzir a amostragem do conjunto de
dados de forma que tenha uma alternativa segura de overfit e também com um volume

menor de amostras.

Com os trabalhos apresentados nesta secao, é possivel unificar os esforcos e utilizar
as técnicas propostas para avaliar o comportamento dos modelos com a utilizagao de
técnicas para reduzir a amostragem. Pasquini e Stadler (2017) exploram a estimativa de
QoS com dados granulares e redugao por selecao de caracteristicas. Shahabsamani (2024)
destaca a preocupacao com a dimensionalidade e embasa a Validagdo Cruzada como
método de comparacao aos resultados com os conjuntos de dados reduzidos, enquanto
Baig et al. (2020) avalia a utilizacao de janelas como meio de reduzir a amostragem
e diminuir o overfitting. Com esses estudos, embasa-se a fundamentagao tedrica dessa
pesquisa e a proposta dos experimentos com janelas como alternativa a amostragem para

estimar a QoS em aplicacoes de streaming.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve o desenvolvimento do trabalho, sendo que o foco esta na
descricao detalhada de cada técnica de pré-processamento adotada para reducao do pe-
riodo de reportagem pelo sistema de monitoramento e esta subdivido da seguinte maneira:
1) Experimento 1: eliminagao de amostras do conjunto de dados em intervalos de p segun-
dos, com p variando exponencialmente entre 2 e 256 segundos; 2) Experimento 2: andlise
de janelas de dados em intervalos de j segundos variando exponencialmente entre 2 e 256
segundos, aplicando fungoes tradicionais de minimo, maximo e média; 3) Experimento 3:
engenharia de caracteristicas com as informacoes da distribuicao da métrica em intervalos
de d segundos, variando exponencialmente de 8 a 256 segundos, considerando as seguintes
estatisticas: média, desvio padrao, mediana, assimetria, curtose, percentil 25, percentil 75
e amplitude; e 4) Experimento 4: um experimento proposto com as 3 técnicas descritas

anteriormente com cerca de apenas 20% dos dados disponiveis.

Com objetivo de comparar aos resultados de Pasquini e Stadler (2017), os experi-
mentos utilizaram 120 estimadores para o Floresta Aleatéria e 12 caracteristicas para o
algoritmo de selecao. As demais configuracgoes sao as padroes da biblioteca para as arvores,
isto é, o minimo de duas amostras nas particoes, independentemente da profundidade, e
utilizando a MSE como fun¢ao de avaliagao (PEDREGOSA et al., 2011). O K-Fold utiliza
k = 3 para aproximar do tamanho de partigoes de teste de referéncia (30% (PASQUINI;
STADLER, 2017)). O erro é mensurado com a NMAE.

A Figura 4 ilustra a arquitetura proposta por este trabalho, que estende o cenario
inicial em Pasquini e Stadler (2017), no qual a coleta de X e Y ndo considerava etapas de
pré-processamento. Neste trabalho, conforme ilustrado na Figura 4, propoe-se a inclusao
de uma etapa de pré-processamento dos dados obtidos pelo sistema de monitoramento por
meio da eliminacao de amostras, agregacao em janelas ou descri¢ao estatistica, abordadas
na sequéncia deste capitulo. A arquitetura proposta considera ainda a possibilidade de
utilizarmos técnicas de selecao de caracteristicas, conforme a Figura 4. A nova arquitetura
incorpora funcionalidades responsaveis por reduzir a carga computacional e volume de

dados transferidos pelo monitoramento continuo.

3.1 Experimento 1: Eliminacao de Amostras

A primeira abordagem proposta simula a mudanca da frequéncia de coleta dos
dados por um sistema de monitoramento. Dado um parametro p, este experimento escolhe
as amostras de p em p segundos e elimina aquelas que estavam entre elas. Portanto, o

conjunto de dados resultante é p vezes menor que o original e é possivel analisar como os
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Figura 4 — Arquitetura proposta neste trabalho. Métricas brutas coletadas pelo sistema
de monitoramento da infraestrutura (X) sdo pré-processadas (eliminacao de
amostras, agregacao em janelas ou descricao estatistica, descritas neste ca-
pitulo) e opcionalmente submetidas a selegao de caracteristicas, gerando X'.
Esses dados sao utilizados para estimar métricas de QoS associadas a cada
amostra (Y) que alimentam decisoes de orquestragdao. Fonte: Elaborado pelo
autor.

modelos se comportam na medida em que p aumenta.

O processo de eliminacdo das amostras avalia p segundos e apenas a primeira
¢ mantida, as demais p — 1 sdo removidas. A Figura 5 ilustra o processo para p = 4,
onde uma amostra (z,y) é selecionada a cada 4 amostras do conjunto original, resultando

nos conjuntos X' e Y’ com 25% do tamanho original. Note que as amostras nao sofrem
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processamento e as amostras intermediarias sao perdidas.

Tempo (segundos)———> —Tempo (segundos)—>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 5 9 13
X1 X1
X X2 X X2
X3 X'3

Y DispFrames‘ | ‘ ‘ | ‘ ‘ ‘ | ‘ ‘ y' DispFrames

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 5 9 13

Figura 5 — Ilustracao de como o Experimento 1 seleciona as amostras a cada p segundos
e elimina as restantes, neste exemplo p = 4. Fonte: Elaborado pelo autor.

Os parametros p sao definidos exponencialmente como 2,4, 8, 16, 32, 64, 128 e 256.

Assim, cada passo p simula uma reducao de 50% do tamanho do conjunto de dados.

Embora seja a alternativa mais facil de implementar e ja tenha sido utilizada em
outros estudos com diferentes valores de p (MARQUES, 2020), este método apresenta uma
limitagao significativa: a possibilidade de remover métricas importantes para a identifica-
¢ao de padroes de curta duracao. Essa perda de informagao pode impactar a capacidade

de generalizacao do sistema ou ter os conjunto de dados X’ e Y’ enviesados.

Tanto no conjunto de dados original quanto neste experimento, cada amostra (z, y)
representa apenas um instante especifico do sistema e nao o que aconteceu no sistema entre
as amostras. Ao alterar o valor de p, este intervalo nao reportado aumenta de 1 segundo
para p — 1 segundos entre cada amostra. Isso implica que o comportamento do sistema

pode ser distorcido em X’ e Y.

3.2 Experimento 2: Janelas

Dada a limitagao identificada no Experimento 1, a ideia do Experimento 2 pro-
pOe uma alternativa para contornar a perda de informacao decorrente da eliminacao de
amostras. A ideia é utilizar uma funcao f aplicada em janelas de tamanho j para criar
novas amostra. Cada amostra z’ representa o resultado da fungao f aplicada nos ultimos
j segundos de dados, enquanto y’ corresponde & QoS do cliente no instante final da janela,

ou seja, para obter 3’, ndo se aplica nenhuma funcao de agregacao.

As funcoes f escolhidas para o pré-processamento foram a média, o maximo e o
minimo. Portanto este experimento cria trés conjuntos alterados X/ 4., X/ iimo € X maximos
um para cada f, e sao avaliados separadamente pelos modelos. Elas foram escolhidas
pela simplicidade da implementacao, mas também porque a média fornece uma visao

geral do comportamento do sistema e as fun¢gdes maximo e minimo capturam os valores
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Figura 6 — Ilustracao do pré-processamento realizado pelo Experimento 2 com j = 4.
Fonte: Elaborado pelo autor.

extremos do intervalo, essenciais para identificar sobrecarga ou ociosidade. Essas funcoes
sao aplicadas em janelas de tamanho e passo j. No entanto, é importante destacar que as

fungoes maximo e minimo sao mais sensiveis a outliers.

Os valores de j, assim como no primeiro experimento, sao definidos exponencial-
mente como 2,4, 8,16, 32, 64,128 e 256. Com isso, é possivel comparar os resultados entre
os experimentos e manter o comportamento de redugao a metade do tamanho do conjunto

de dados a cada aumento no valor de j.

Assim como no Experimento 1, o tamanho de cada X’ e Y’ é reduzido propor-
cionalmente ao tamanho de j. Entretanto, ao contrario do primeiro experimento, cada
amostra =’ representa de forma compacta os tultimos j segundos e cada 1’ corresponde a

QoS no instante final da janela.

A Figura 6 ilustra um exemplo em que j = 4. Observe que a aplicacao das janelas
ocorre apenas em X, enquanto as amostras intermediarias de Y sao excluidas, assim como

no Experimento 1. Além disso, cada amostra 1’ corresponde ao mesmo instante da tltima
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amostra de uma janela em x.

3.3 Experimento 3: Janelas da Distribuicao das Métricas

O Experimento 3 propoe uma abordagem alternativa ao Experimento 1 ao utilizar
janelas, assim como o Experimento 2, mas ao invés de agregar com uma unica funcao,
este método representa cada janela por meio de 8 estatisticas descritivas: média, desvio
padrao, mediana, assimetria, curtose, percentil 25, percentil 75 e amplitude. Portanto,
essas estatisticas juntas apresentam diferentes informagoes da distribuicao das métricas

dentro da janela e também do comportamento do sistema neste intervalo de tempo.

Os valores de j diferem das demais e possuem tamanho exponencialmente definidos
como 8,16, 32,64, 128 e 256, devido a criacao de 8 novas métricas. O primeiro valor nao
resultaria em uma diminuicao direta do tamanho do conjunto de dados, mas permitiria que
um sistema condensasse informacoes e reportasse com menor frequéncia. Diferentemente
dos demais, inicia-se com um conjunto de dados X’ de mesmo tamanho que X, mas reduz

a metade em cada incremento previsto pelo trabalho.

Uma diferenca importante em relagao ao Experimento 2 é a preservacao e repre-
sentacao da variabilidade existente nas métricas que serao comprimidas nas 8 novas esta-
tisticas. Qutliers, por exemplo, seriam avaliados de acordo com o desvio padrao, enquanto
a funcdo maximo e minimo do Experimento 2 consistentemente escolheriam aquele valor.
Isso permite que os modelos treinados nao percam informacoes da oscilagdo do sistema

dentro de uma janela.

Uma importante constatacdo é que transformar cada caracteristica em 8 novas
estatisticas de certa forma contraria a Manifold Hypothesis, uma vez que isso aumentaria a
dimensionalidade e poderia introduzir ruido. Entretanto, junto a uma técnica de selecao de
caracteristicas, é possivel filtrar as melhores representacoes das métricas de acordo com as
estatisticas obtidas. Dessa maneira, o Experimento 3 com utilizacao do Univariate Feature
Selection se comportaria como o Experimento 2 também com selecdo de caracteristicas,
mas com diferencial de que a func¢ao utilizada no pré-processamento de cada uma das 12

métricas seria a mais indicada de acordo com um teste estatistico.

A Figura 7 ilustra a aplicacdo das janelas para 7 = 16. Observe que cada mé-
trica é transformada em 8 novas estatisticas, que sdo associadas a métrica de QoS v/

correspondente ao ultimo instante da janela.

3.4 Experimento 4: Diminuicao do Tempo de Analise

Com o objetivo de avaliar como o tempo total de treinamento afeta o comporta-

mento dos experimentos e a influéncia dos parametros definidos, o Experimento 4 realiza
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Figura 7 — Ilustracao do pré-processamento do Experimento 3 realizado com j = 16.

Cada métrica em uma janela de j segundos é transformada em 8 diferentes
caracteristicas estatisticas. Fonte: Elaborado pelo autor.

o pré-processamento dos trés primeiros experimentos, mas utilizando um conjunto de en-
trada composto apenas pelas primeiras 7200 amostras do conjunto de dados (equivalente
as duas primeiras horas do experimento ou aproximadamente 20% do total de amostras

disponiveis), conforme ilustrado na Figura 8.

A reducgao da quantidade de amostras disponiveis para treinamento e teste pode
impactar diretamente a precisao dos modelos. Um experimento associado a um parametro

p ou j pode apresentar menor precisao devido a uma quantidade de dados de treinamento
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Figura 8 — Exemplificagdo do corte realizado nos conjuntos de dados em 7200 amostras,
equivalente a aproximadamente 20% dos conjuntos de dados originais. Fonte:
Elaborado pelo autor.

insuficiente, ainda que, com mais amostras, pudesse convergir para a mesma precisao
observada nos experimentos anteriores. Dessa forma, um conjunto de dados incompleto é
utilizado neste experimento, e a diferenca entre os resultados dos modelos treinados com
ele e os demais experimentos pode indicar que determinados parametros p ou j requerem

um volume maior de amostras para garantir convergéncia.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados e as analises de cada experimento realizado.
O objetivo é avaliar como cada experimento se comportou a medida em que o tamanho
do conjunto de dados diminuia e o periodo de reportagem aumentava. Primeiramente,
cada experimento proposto no Capitulo 3 é analisado em sua respectiva se¢ao e os resul-
tados sao avaliados com tabelas com granularidade por carga, aplicacdes em execucao,
algoritmo de Aprendizado de Maquina e por periodo, também sao apresentados graficos
boxplot e comparagoes entre os casos com e sem a utilizagao da técnica de selecao de
caracteristicas. Ao final da explicacdo do Experimento 3 existe uma comparacio entre
todos os experimentos 1, 2 e 3 na Tabela 8. Em seguida, os resultados do Experimento
4 sao reportados e permitem notar a relevancia do tempo total do experimento para as
técnicas de pré-processamento propostos. Finalmente avalia-se o desempenho da técnica
de validagao cruzada que obteve resultados mais consistentes e com amostragens mais fiéis
ao conjunto de dados original, visualizada por meio de graficos das densidades das amos-
tras, ilustradas na Figura 14. Todos os resultados e o codigo utilizado estao publicamente
disponiveis em um repositério git (VILARINHO, 2025).

4.1 Experimento 1: Eliminacao de Amostras

Os resultados encontrados pelo Experimento 1 estao disponiveis na Tabela 1 e sao
comparadas aos resultados originais da literatura (PASQUINI; STADLER, 2017) em p =
1. Nela, estao presentes os resultados percentuais da NMAE (do inglés, Normalized Mean
Absolute Error), métrica usada em (PASQUINI; STADLER, 2017), para cada um dos
periodos avaliados com base no algoritmo de aprendizado de maquina utilizado, quantas

aplicacoes em execucao pelo cluster e qual o tipo da carga.

Quando comparado ao caso mais dificil, numericamente determinado como perié-
dico com ambas aplicacoes em execugao paralela, nenhum outro conjunto de dados, em
qualquer p ou algoritmo, apresentou resultados piores do que ele. Ou seja, a mera exclu-
sdo das amostras ndo tornou um caso anteriormente facil em mais dificil de estimar que

o conjunto de dados mais complexo originalmente.

Entretanto, dentro de um mesmo conjunto de dados, é possivel observar a degra-
dacao das estimativas. A diferenca entre o maximo e o minimo da NMAE é fortemente
impactada pelo método escolhido, o Random Forest apresentou amplitude igual ou menor

a do Regression Tree, exceto no cenario mais dificil, onde teve maior amplitude.

Assim como Pasquini e Stadler (2017) encontrou, o Random Forest apresentou
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N . NMAE (%) por p
Carga Aplicagoes | Algoritmo 7 ‘ 5 ‘ 1 ‘ g ‘ 1é ‘)32 ‘ ol ‘ 53 ‘ 556
Streaming RT 101011111112 11| 9 11
Periddica RF 9 9 ]10{10[{10]10]10| 9 11
Ambas RT 1314|1414 16|16 | 15| 15 | 14
RF 12113 13|14 |14 | 15116 | 14 | 16
Streaming RT 1010|1110 |11 {11 | 12| 11 | 10
Repentina RF 919 11071010 | 11|11 | 11 9
Ambas RT 10919101119 |11 | 12 | 13
RF 8181919 109 |10] 11 11

Tabela 1 — Experimento 1: Tabela de NMAE para diferentes cargas, aplicacoes e métodos
para cada periodo de raleamento. p = 1 é o valor referéncia da literatura
(PASQUINI; STADLER, 2017). RT representa o algoritmo Regression Tree e
RF o Random Forest. Fonte: elaborado pelo autor.

melhores resultados consistentemente, a excecao de p = 64 e p = 256, para o caso perio-
dico com ambas aplicagoes em execucao paralelamente. Este algoritmo é bem mais caro
computacionalmente e a precisao em diferentes condi¢oes de raleamento justificam este
custo, na medida em que a quantidade de métricas necessarias para treinamento reduz,

mas mantém uma boa precisao.

Uma observagao importante é que no caso repentino, para ambas aplicagoes, o ra-
leamento até permitiu melhorar a estimativa original em 1 ponto percentual para p = 2,4
e 32. Uma possivel explicagao é que a remocao de algumas amostras intermediarias pode-
ria omitir estatisticas de instantes muito préximos, as quais, se nao forem significativas,

podem impactar o treinamento como ruido.

A Tabela 2 permite visualizar os resultados obtidos quando utilizado a selecao
de caracteristicas, onde p = 1 representa o resultado original da literatura (PASQUINTI;
STADLER, 2017), também com selegao de caracteristicas. E possivel observar que houve
uma grande diferenca quanto ao valor de comparagao no primeiro e tultimo caso, provavel-
mente em decorréncia da técnica utilizada. Entretanto, também é possivel observar como
os modelos apresentaram um comportamento bem uniforme, excluido novamente o caso
periddico com ambas aplicagoes em paralelo. Em todo o intervalo de 4 < p < 32 (exceto
o caso periddico com ambas aplicagdes em paralelo), apenas uma das 24 NMAEs néo foi
10 ou 11.

Baseado nas informagoes presentes na Tabela 1 e 2, as janelas com 128 e 256
segundos sao intervalos grandes o suficiente para que os resultados obtidos sejam bem
menos previsiveis. O caso periédico com ambas aplicagoes alcancou um resultado muito

pior, com ou sem a utilizacao de selecao de caracteristicas, ja a partir de valores de p > 8.

A Figura 9 ilustra a diferenca entre utilizar ou nao a selecdo de caracteristicas

no Experimento 1. A adocao da representacao em boxplot na Figura 9 visa permitir ao
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. . NMAE (%) por p
Carga Aplicacgoes | Algoritmo T ‘ 5 ‘ 1 | 3 ‘ 1é ‘)32 | 6 | 53 | 556
Streaming RT 1411011 |11 (111010 9 10
Periddica RF 119 |10|10{10]10] 9 | 8 9
Ambas RT 1214|1516 |16 |16 | 18 | 13 | 18
RF 1113|1414 (14| 15|16 | 12 14
Streaming RT 11 (11|11 |11 {1112 10| 11 8
Repentina RF 9 |10}(10 (11|11 |11 10| 11 8
Ambas RT 1011|1111 11|10 |11 | 13 10
RF 6 |10 10|11 |11 10|10 | 11 | 10

Tabela 2 — Experimento 1 com Sele¢ao de Caracteristicas: NMAE para diferentes cargas,
aplicacoes e métodos para cada periodo de raleamento. p = 1 é o valor referén-
cia da literatura (PASQUINI; STADLER, 2017). Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Boxplot da NMAE do Experimento 1 comparando a utilizagao de Selegao de
Caracteristicas. As linhas representam os resultados médios da literatura (PAS-
QUINI; STADLER, 2017), a continua quando nao utilizada selegdo de carac-
teristicas e a tracejada com uso da técnica. Fonte: Elaborado pelo autor.

leitor condensar as informagoes das Tabelas 1 e 2 para cada valor de p e variacao de
métricas (com e sem selecao de caracteristicas). Por exemplo, o bozplot azul para p = 2
na Figura 9 representa os oito valores da Tabela 1, na coluna p = 2. As linhas que
cortam horizontalmente o grafico correspondem aos resultados extraidos da literatura
(PASQUINI; STADLER, 2017), para p = 1 com e sem a selecdo de caracteristicas. A

mesma metodologia aplica-se aos demais graficos bozplot deste capitulo.

E possivel observar na Figura 9 que a utilizacio do método de selecio de carac-
teristicas (ou seja, redugao de dimensionalidade) apresenta maior uniformidade quando o
grau de raleamento do conjunto de dados aumenta. Isso pode ser observado pela diferenca

do intervalo de confianca em comparacao a nao utilizacao dele.
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Pela Manifold Hypothesis (SHAHABSAMANI, 2024), infere-se que para valores
menores de p, onde temos conjuntos de dados maiores, ou seja, com mais amostras, a alta
dimensionalidade nao se demonstra como um problema. No outro extremo, onde temos
poucas amostras (valores maiores de p), a redugao de dimensionalidade é indispensavel,
uma vez que traz balanceamento entre o niimero de caracteristicas e o niimero de amos-
tras. Neste contexto, os resultados do Experimento 1 sugerem que a frequéncia para coleta
de amostras guarda relagao com a quantidade de caracteristicas utilizadas no treinamento
dos modelos. Os conjuntos de dados em sua integralidade (aproximadamente 10.500 ca-
racteristicas) possuem boa relagdo caracteristicas/amostragem para valores de p < 16. Os
conjuntos de dados resultantes do processo de selegdo de caracteristicas (neste trabalho,
com 12 caracteristicas) possuem boa relagdo caracteristicas/amostragem para valores de
p > 64. O cendrio onde p = 32 parece desbalanceado para ambas as situagoes investigadas

no Experimento 1, conforme detalhado na Figura 9.

4.2 Experimento 2: Janelas

O Experimento 2 tem como objetivo unir as informagdes de uma janela em um
valor s6, de forma que o modelo tenha informacgao de como o sistema se comportou desde
o ultimo valor reportado, ao contrario do Experimento 1, que apenas elimina as amostras
intermediarias. Os resultados do Experimento 2 para a funcao média estao presentes na
Tabela 3. Nela sao avaliadas a NMAE de acordo com o conjunto de dados e algoritmo
utilizado na medida em que j aumenta, também comparado a literatura (caso j = 1).
Destaca-se que os resultados para as demais fungoes, minimo e méaximo, serao relatados

a partir da Tabela 5.

N . NMAE (%) por j fungao média
Carga Aplicagoes | Algoritmo i ‘ 5 ‘ 1 ‘( 8)\ 16 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 153 ‘ 556
Streaming RT 1010 11|10 |11 |10} 12| 10 | 12
Peritdica RF 919 (1010|1010 | 10| 11 | 12
Ambas RT 1314 |14 (15|14 | 15| 15| 18 | 19
RF 1211311314 (13|14 13| 16 | 17
Streaming RT 1010 10|11 |11 |11 (11| 14 | 16
Repentina RF 9191|1010 10|10 11| 12 | 14
Ammbas RT 101919]101]9|10]13] 13 | 13
RF 81819199 10|12] 13 | 12

Tabela 3 — Experimento 2 com func¢ao média: NMAE para diferentes cargas, aplicagoes e
métodos para cada tamanho das janelas. j = 1 é o valor referéncia da literatura

(PASQUINI; STADLER, 2017). Fonte: elaborado pelo autor.

E possivel observar que, assim como no Experimento 1, os cenarios para j = 128
e 7 = 256 obtiveram resultados mais imprevisiveis. Porém, neste experimento também é

possivel atribuir este efeito as NMAEs obtidas em j = 64, ja que hé degradacao clara em
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um caso que anteriormente era de ficil estimativa (carga repentina com ambas aplicagoes
em paralelo), onde partiu de um valor base de 10% e 8% e atingiu 13% e 12% para

Regression Tree e Random Forest, respectivamente.

Outra observacao importante é que no cenario repentino, para ambas aplicacoes
utilizando o Regression Tree, o Experimento 2 conseguiu um resultado melhor que a

literatura para p = 2,4 e 16.

A Tabela 4 apresenta os resultados, equivalentes a Tabela 3, para os cenarios ava-
liados com a utilizacao de sele¢ao de caracteristicas. Um resultado importante neste expe-
rimento com selecao de caracteristicas foi a manutencao de estimativas consistentemente
proximas a original por mais tempo. Isso fica claro tanto em cenarios de facil estimativa
para j < 128, mas também pelo fato de que o caso mais dificil (o periédico com ambas
aplicagoes), com o Random Forest, variou apenas 2 p.p. de diferenga ao original, de forma

consistente para 7 < 128.

. . NMAE (%) por j fun¢ao média
Carga Aplicagoes | Algoritmo i ‘ 5 ‘ 7 ‘( 8)\ 16 ‘ %) ‘ 6 ‘ 153 ‘ 556
Streaming RT 14110101010 |12 | 12| 11 12
Periddica RF 1179 (10|10 (10| 11|10 | 11 | 11
Ambas RT 12 114 | 15|17 [ 15|14 | 14| 15 11
RF 111131141514 |13 | 13| 18 15
Streaming RT 1111111211212 |11 | 16 13
Repentina RF 9 1101011 |11 |11 10| 11 13
Ambas RT 10111011 10| 9 |11 | 12 8
RF 6 (1010|119 | 9 |11 9 10

Tabela 4 — Experimento 2 com Sele¢ao de Caracteristicas: NMAE para diferentes cargas,
aplicagoes e métodos para cada tamanho das janelas com utilizando funcao
média quando submetido a técnica de reducao de dimensionalidade Univariate
Feature Selection. j = 1 é o valor referéncia da literatura (PASQUINI; STA-
DLER, 2017). Fonte: elaborado pelo autor.

Outro resultado importante da utilizacao de sele¢ao de caracteristicas é que para
J < 128, o Random Forest apresentou melhor resultado consistentemente. Entretanto,
para as duas maiores janelas houve uma inversao deste resultado. O fato dessa diferenca
ser observada apenas para janelas significativamente grandes pode indicar que o pré-
processamento introduziu mudancas na distribuicado dos dados que alteraram a natureza
do problema. Em suma, aplicar a média dos valores amostrados para cada caracteristica,
em intervalos j > 128, agrega amostras de ambos estados do sistema (baixa e alta resolu-
¢ao), resultando em uma média entre esses extremos que nao se enquadra, precisamente,
em nenhuma das regioes da natureza original do problema - préximo de 13 ou de 24 qua-
dros por segundo (Y, originalmente, apresenta distribui¢do bimodal, conforme ilustrado

na Figura 2).
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Jancla Sem Selecao de Caracteristicas | Com Selecao de Caracteristicas
Média ‘ Minimo ‘ Maximo Média ‘ Minimo ‘ Méaximo
1(lit) [10+1] 10+1 10£1 11+£2] 11+2 11+£2
2 10£2 ] 10+2 10£2 11+1] 11+2 11+1
4 11+2] 11+2 11+£2 12+2 ] 12+2 12+2
8 11+2] 11+2 11+2 1242 ] 1242 1242
16 11+2] 11+1 11+2 12+2 ] 1242 12+2
32 11£2] 11+2 11+£1 11+£2] 11+1 12+£2
64 12+1] 12+1 12+1 12+1 ] 12+1 12+2
128 | 13+£2 | 1342 14 +£2 13+£3 ] 14+3 14+3
256 | 154+2 | 14+2 15+3 12+2 ] 14+4 14+2

Tabela 5 — NMAE média e intervalo de confianca (teste ¢t de Student) em valores por-
centuais para o Experimento 2, comparando a funcao utilizada no pré-
processamento e quanto a utilizacao de selecao de caracteristicas. j = 1 é
o valor referéncia da literatura (PASQUINI; STADLER, 2017). Fonte: Elabo-
rado pelo Autor.

A Tabela 5 apresenta os resultados do Experimento 2 de acordo com funcao de
agregacao utilizada nas janelas no pré-processamento, comparados quanto a utilizacao da
selecao de caracteristicas. Cada linha representa o tamanho da janela e j = 1 representa a
referéncia da literatura, os valores presentes na tabela sdio a NMAE média calculada das
NMAE obtidas em cada um dos quatro conjuntos de dados, dos dois métodos (Random
Forest e Regression Tree) quando utilizada a fungao de agregagdo em questao, o intervalo

de confianca é calculado a partir do teste ¢t de Student.

E possivel inferir pela Tabela 5 que os resultados para cada funcio de agregacio
sem selecao de caracteristicas foram similares. Para 7 > 128 a degradacao é clara, enquanto
para j < 128 as NMAEs em cada janela foram idénticas, com diferencas apenas quanto
ao intervalo de confianca da func¢ao minimo em j = 16 e maximo em j = 32, as quais

foram 1 e nao 2 como nas demais reportadas para esses parametros.

Por outro lado, a Tabela 5 mostra que o resultado foi diferente quando submetido
a selecao de caracteristicas. Para j < 16 a NMAE também foi idéntica em cada j, com
alteracdo apenas no intervalo de confianca para a funcao minimo com j = 2. Entretanto,
para j > 16 ja existe uma maior divergéncia nos resultados, e a degradacao para a média

é ligeiramente melhor do que para as fungoes minimo e maximo para j > 128.

A Figura 10 compara a NMAE obtida de acordo com a funcdo de agregacao e
quanto ao uso de sele¢do de caracteristicas para cada tamanho de janela j avaliado. Os
resultados consideram todos os conjuntos de dados utilizados pelo trabalho. Novamente,

destaca-se que as duas linhas horizontais correspondem aos resultados da literatura (PAS-
QUINI; STADLER, 2017) para p = 1.

Analisando a Figura 10 é possivel inferir que as janelas de 128 e 256 segundos sao
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Figura 10 — Boxplot da NMAE para diferentes tamanhos de janela 7 Experimento 2. Cada
caixa representa uma funcao de agregacao utilizada no pré-processamento e
se considera a utilizacao de selecao de caracteristicas ou nao para o valor
de j associado. As linhas representam os resultados médios da (PASQUINI;
STADLER, 2017), onde a continua é a NMAE média sem utilizar a selecao de
caracteristica e a tracejada com uso da técnica. Fonte: Elaborado pelo autor.

grandes demais para os algoritmos e quantidade de amostras utilizadas. Mesmo assim,
com sele¢ao de caracteristicas, é nitido que a funcao média em conjunto com uma técnica
de selecao de caracteristicas teve bons resultados, relativamente estaveis e com intervalos

de confianga melhores que as outras fungoes em geral.

Porém, pela Tabela 5, os resultados das diferentes fungoes f utilizadas pela agre-
gacao das janelas foram similares, exceto pela funcao média, especificamente quando uti-
lizada selecao de caracteristicas para os periodos maiores, quando obteve um resultado
melhor que as demais. Uma possivel explicacao é que na medida em que a janela cresce,
maior a chance de que nela esteja presente um valor outlier que a fungao minimo ou
maximo poderiam retornar. Em algumas métricas estes valores podem ser fundamentais
para identificar um padrao de sobrecarga ou ociosidade, mas em outras podem ser ruido
da operacao do sistema, o que implica na diferenca observada dos resultados da funcao

média e das demais utilizadas pelo Experimento 2.

Janelas com valores de p < 64, mesmo sem a selecao de caracteristicas, apresentam
desempenho satisfatorio, indicando que a transformacao das métricas através de func¢oes
(média, minimo e maximo) tendem a preservar a distribuigdo bimodal no conjunto X,
incorporando valores de amostras antes desconsiderados no Experimento 1. Similar ao

reportado no Experimento 1, a alta dimensionalidade encontra-se balanceada com o nu-
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mero de amostras, neste caso do Experimento 2, para valores um pouco mais elevados de
p (antes para p < 16 no Experimento 1, agora para p < 64 no Experimento 2). Por outro
lado, ao contrario do comportamento identificado no Experimento 1, os resultados para a
selecao de caracteristica com valores maiores de p nao indicam capacidade de treinamento
de modelos com bom desempenho. Novamente, a aplicagao de fungoes em janelas maiores

de dados tende a distorcer a distribuicao bimodal original de Y.

4.3 Experimento 3: Janelas da Distribuicao das Métricas

Assim como o Experimento 2, o Experimento 3 propde uma forma de fornecer
informagoes do periodo entre as reportagens, ao invés de apenas remové-las, como fez o
Experimento 1. Porém, no experimento desta se¢ao, uma janela tem cada métrica descrita
em 8 novas métricas, que explicam o comportamento dela nos ultimos j segundos. As
NMAEs obtidas com a utilizacdo desta técnica de pré-processamento estao disponiveis
na Tabela 6, separadas por carga, aplicagoes e algoritmo utilizados para cada parametro
7. Porém, como indicado na descricao do experimento proposto, a criacao e utilizagao
de mais métricas pelo modelo vai contra a Manifold Hypothesis. Por isso, os resultados
com a utilizacao da Selecao de Caracteristicas também estao presentes na Tabela 7, de
formato similar, e é recomendado analisd-las em conjunto, uma vez que o aumento da

dimensionalidade pode incorrer em ruido.

L . NMAE (%) por j amostras descritas

Carga Aplicagoes | Algoritmo (Tit) ‘ 8( \)16 ‘ 35 ‘ o ‘ 153 ‘ 556
Streaming RT 10 |10 | 11 | 11 | 11| 10 13
Peridica RF 9 10 | 10 | 10 | 10 | 11 12
Ambas RT 13 |15 |15 |14 | 15| 15 18

RF 12 |14 14|14 | 13| 16 17
Streaming RT 10 |11 (11 (11|11 | 14 12
Repentina RF 9 10 110 | 10 | 11 | 12 13
Ambas RT 10 10| 9 |10 13| 14 12
RF 8 919 (10|11 13 12

Tabela 6 — Experimento 3 sem Selecao de Caracteristicas: NMAE para diferentes cargas,

aplicacoes e métodos para cada tamanho das janelas. A primeira coluna da
NMAE ¢ o valor referéncia da literatura (PASQUINI; STADLER, 2017). Fonte:
elaborado pelo autor.

Pela Tabela 6, seria possivel estabelecer p < 64 como um limite da técnica de
pré-processamento proposta. Entretanto, quando ocorre a filtragem das melhores caracte-
risticas (reportados na Tabela 7), observa-se ja em j = 8 um erro de 16% para o caso mais
dificil, quando utilizado o Regression Tree, assim como no Experimento 1, diferenciando-se
apenas que este resultado s6 volta a ocorrer, ainda pior, em j = 256. Portanto, é impor-

tante destacar que a reducao das amostras com esta técnica de pré-processamento nao
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somente pode exigir a utilizacdo de redugdo da dimensionalidade, como também pode
exigir algoritmos computacionalmente mais caros para os casos mais dificeis e, nessas

condigoes, seria possivel estabelecer um limite de até 128 segundos entre reportagens.

D . NMAE (%) por j amostras descritas
Carga Aplicagoes | Algoritmo (Tit) ‘ 8( \)16 ‘ 35 ‘ ol ‘ 53 ‘ 556
Streaming RT 14 (11|11 |11 |11 ] 10 15
Periddica RF 11 (10| 10|10 | 10| 10 12
Ambas RT 12 |16 |15 |14 | 13| 15 20
RF 11 (15|14 |13 |13 | 14 17
Streaming RT 11 (11121213 ] 11 9
Repentina RF 9 |11 11|11 12| 11 10
Ambas RT 10 |12 10|11 {10| 9 9
RF 6 |11 ]10| 10| 11| 11 9

Tabela 7 — Experimento 3 com Selecao de Caracteristicas: NMAE para diferentes cargas,
aplicagoes e métodos para cada tamanho das janelas. A primeira coluna da
NMAE é o valor referéncia da literatura (PASQUINI; STADLER, 2017). Fonte:
elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos com selecdao de caracteristicas presentes na Tabela 7 apre-
sentaram valores consistentes em 8 < 7 < 128. Neste periodo, é possivel observar que
para metade dos experimentos realizados, o caso repentino com Random Forest e o caso
periédico com apenas Streaming, obtiveram amplitude de no maximo 1 ponto percentual.
Em especial, para este ultimo caso, os resultados foram os mesmos para o Random Fo-
rest. Observe que, matematicamente, aumentar a janela até 128 segundos nao representa
o mesmo grau de reducgao espacial nos Experimentos 3 e 2. No Experimento 3, a janela
ter 128 segundos representa uma reducido do conjunto de dados em 2* vezes, enquanto
no Experimento 2 isso seria 27. Essa diferenca ocorre pelo fato de que o Experimento
3 transforma cada métrica em 8 novas, o que aumenta o tamanho total do conjunto de
dados. Este aspecto, portanto, apresenta influéncia na desejavel relacao de equilibrio entre

caracteristicas/amostragem.

A Figura 11 apresenta o bozplot das NMAEs observadas pelo Experimento 3. E
possivel concluir que, assim como observado pelas anélises das Tabelas 6 e 7, os resultados
sdo consistentes para uma janela de até 128 segundos e a selecdo de caracteristicas é
essencial para a precisao do método, enquanto a falta dela implica em condi¢ées de maior
degradacao da NMAE.

No caso de Experimento 3, conforme detalhado na Figura 11 o equilibrio caracteris-
ticas/amostragem faz-se presente para valores de p < 32 quando nao utilizamos a selegao
de caracteristicas, e com desempenho um pouco inferior, mas ainda assim presente com

a selecao de caracteristicas para valores de p < 128.

Finalmente, a Tabela 8 sumariza os resultados encontrados em todos experimen-
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Figura 11 — Boxplot da NMAE do Experimento 3 comparando a utilizacao de Selecao de
Caracteristicas. As linhas representam a média dos resultados da literatura
(PASQUINI; STADLER, 2017), a continua sem utilizacdo de caracteristicas
e a tracejada com utilizagao da técnica. Fonte: Elaborado pelo autor.

tos 1, 2 e 3 que foram propostos e, também, quanto a utilizacdo ou nao da selecao de
caracteristicas. Os valores presentes nela sio a NMAE média que foi calculada a partir
da NMAE obtida em cada um dos quatro conjuntos de dados, para cada um dos dois
métodos, Random Forest e Regression Tree, e o intervalo de confianca ¢é calculado a partir
do teste t de Student. Destaca-se que para o Experimento 2, o valor reportado considera

todas as trés fung¢oes: média, minimo e maximo.

Pela Tabela 8 é possivel concluir que: 1) 256 é um periodo grande demais entre
reportagens para este problema; 2) Os experimentos obtiveram resultados similares; 3) O
Experimento 1 aparenta ter bons resultados, mas quando submetido a selecao de carac-
teristicas apresenta uma degradacao, quando comparado ao Experimento 2 para p > §;
4) O Experimento 2 teve o melhor resultado sem a utilizagdo de selegdo de caracteristi-
cas para j < 64; e 5) O Experimento 3 teve desempenho pior que o Experimento 2 sem
utilizacao de Selecao de Caracteristicas, porém, junto ao Univariate Feature Selection,

alcancou bons resultados com até 128 segundos entre reportagens.

4.4 Experimento 4: o Impacto da Quantidade de Amostras

O Experimento 4 tem o objetivo de avaliar a possibilidade dos resultados, para cada
tamanho das janelas, serem impactados pela quantidade inicial de amostras disponiveis
para o pré-processamento. Assim como esperado, a Tabela 9 apresenta resultados que
confirmaram essa hipodtese, ja que os resultados com apenas 7.200 amostras poderiam ter

descartados janelas que se provaram aceitaveis pelo Experimento 3, como j = 64, bem
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Periodo Sem Selecao de Caracteristicas | Com Selecao de Caracteristicas
Exp. 1 ‘ Exp. 2 ‘ Exp. 3 Exp. 1 ‘ Exp. 2 ‘ Exp. 3
1(it) | 10£1 | 10+1 - 11+£2 | 11+2 -
2 10£2 | 10+1 - 11+£1 ]| 11+1 -
4 11+£2 | 11+1 - 12+1 ] 12+1 -
8 11+2 | 11+1 11+2 12+£2 ] 12+1 12+2
16 12+2 | 11+1 11+2 12+£212+1 12+2
32 12+£2 | 11+1 11+£2 12£2 | 12+1 11+£1
64 12+2 | 12+1 12+1 12+£3 | 12+1 12+1
128 12+2 | 13+1 13£2 11+£2 | 14+1 11£2
256 12+2 | 14+1 14+2 11£3|13+1 13+4

Tabela 8 — Resultados da NMAE (valores percentuais) com intervalos de confianga cal-
culados via teste t de Student para os experimentos 1 a 3, comparando a
utilizagao de selecao de caracteristicas. Fonte: Elaborado pelo Autor.

como apresenta valores muito distintos daqueles obtidos ao final de todo o processo de

treinamento.

Periodo Primeiras 7200 Amostras Todas Amostras
Exp. 1 \ Exp. 2 \ Exp. 3 | Exp. 1 \ Exp. 2 \ Exp. 3

2 8+1 8+1 - 10+£2 | 10£2 -

4 9+1 9+1 - 11+2 | 11+£2 -
8 9+2 | 10+1 | 10+1 |11 4+2 | 114+2 | 11+2
16 9+2 | 9+£1 9+0 |124+2 | 114+2 | 11+2
32 104 | 10+1 ] 9£1 | 12+3 | 11+2 | 11+£2
64 9+2 | 11+1 | 1244 | 124+2 | 124+1 | 12+2
128 9+4 | 13+2 | 144+1 | 12£2 | 134+3 | 13+2
256 12+4 | 12+£2 | 13+4 | 124+2 | 14+3 | 14+ 3

Tabela 9 — Comparacao dos valores da NMAE em percentual e intervalo de confianca
baseado no teste T entre subconjuntos com 7200 amostras e o completo (pre-
sentes na Tabela 8 na parte sem selegao de caracteristicas). Fonte: Elaborado
pelo Autor.

A Figura 12 apresenta valores de NMAE, para os distintos experimentos, partindo
com valores menores (melhor desempenho) que o resultado original da literatura (PAS-
QUINI; STADLER, 2017), representado pela linha horizontal. Este resultado, embora
parecga benéfico, representa falta de generalizacao do modelo, ou seja, tendéncia a overfit-
ting, indicando que o conjunto de dados tende a apresentar distribuicao unimodal nestas

duas primeiras horas dos experimentos.

Dessa forma, o Experimento 4 mostra dois efeitos importantes. Primeiramente, a
geracao de carga durante os experimentos deve ser capaz de conduzir o servigo (neste caso,
streaming de video) entre todos os possiveis estados, desde baixa carga até elevada carga,
para que o conjunto de dados seja suficientemente representativo dos estados possiveis do

sistema, para fins de treinamento de modelos de qualidade e que possam generalizar. Em
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Figura 12 — Bozplot da NMAE para cada experimento com apenas as 7200 amostras
disponiveis para o pré-processamento. A linha continua representa o resultado
médio da literatura sem utilizagao de selegao de caracteristicas (PASQUINTI;
STADLER, 2017). Fonte: Elaborado pelo autor.

segundo lugar, deve-se buscar o equilibrio entre dimensionalidade do conjunto de dados e

o volume de amostras.

Neste contexto, os resultados obtidos anteriormente e reportados em (PASQUINT,;
STADLER, 2017) podem também estar limitados & quantidade total de amostras dispo-
niveis em X . Caso o conjunto de dados e o estudo original (PASQUINI; STADLER, 2017)
abrangesse um tempo de observagao superior a dez horas, as janelas com maior periodo

para os experimentos 1, 2 e 3 poderiam ter um desempenho melhor.

Abre-se, portanto, uma importante discussao sobre o quao célere o treinamento
dos modelos precisa ser. Eventualmente, sistemas adaptativos de monitoramento podem
fornecer métricas mais rapidamente para o treinamento inicial dos modelos, ao preco
de movimentac¢ao de maiores volumes de dados de monitoramento (telemetria) e, apos
um determinado nivel de treinamento, gradualmente reduzir a movimentacao de dados,
visando, tao somente, atualizar o modelo, economizando recursos com a movimentacao

de menores volumes telemétricos.

4.5 Avaliacao das Técnicas de Particionamento

Assim como descrito anteriormente, o estudo base (PASQUINI; STADLER, 2017)
utilizou o conjunto de valida¢ao com a fungao train_test_split (PEDREGOSA et al.,
2011), este trabalho, porém, utilizou a técnica K-Fold para avaliagao dos resultados. Esta
secao apresenta a diferenca dos resultados e dos conjuntos de treinamento obtidos pelas

duas técnicas.

A Figura 13 ilustra a diferenca dos resultados obtidos pelos experimentos quando:
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Figura 13 — Diferenca da NMAE obtida por todos experimentos sem utilizacao de se-
lecao de caracteristicas utilizando o método de validacao cruzada K-Fold e
train_test_split. A linha continua referencia a média da NMAE obtida
pela literatura (PASQUINI; STADLER, 2017) também sem utilizacao de se-
lecao de caracteristicas. Fonte: Elaborado pelo autor.

1) original - submetidos & avaliagdo com particionamento de treinamento (70%) e teste
(30%) (PASQUINI; STADLER, 2017); e 2) K-Fold - a utilizagao de validagéo cruzada K-
Fold com k = 3. E possivel observar que o intervalo de confianga dos resultados aumentam
na medida em que os parametros p e j aumentam, assim como esperado. Entretanto, o
limite inferior e o primeiro quartil tem uma tendéncia de degradacao mais clara com o K-
Fold, enquanto o método original tem a média reduzida para os tltimos 2 periodos (128 e
256 segundos). Esse efeito pode ser visualizado na Figura 13 pela diferenga abrupta entre

os resultados com parametros 64 e 128.

Uma explicagdo para a diferenca dos resultados das duas formas de particiona-
mento e avaliacdo no escopo deste trabalho é visualizada pela Figura 14. Esta figura
apresenta a densidade do conjunto de Y, Yicinamento € Yieste Para p,j = 128 e para o
conjunto original sem pré-processamento. No conjunto original j& havia uma diferenca na
forma como ambas técnicas particionavam, onde o K-Fold apresentou menor diferenca em
relacdo ao Y original. Com o pré-processamento, mesmo com uma alta redugao da quan-
tidade de amostras, o K-Fold mantém as particoes com comportamento bimodal mais
acentuado, enquanto o train_test_split atenua a distancia da densidade original de
Y. A diferenca dos métodos fica nitida quando comparadas as densidades no vale onde
13 < ¢ < 24 e para 3y < 10. Uma observacao também é que a quantidade menor de

amostras muda a densidade como um todo em ambos cendrios.



Capitulo 4. Resultados 47

Distribuigéo de Valores do Conjunto Original Particionamento Original Distribuicao de Valores do Conjunto Original K-Fold

|y
—— Treino
— Teste
1071 10
Q
o =
° ©
b b
H 2
1072 & 102
0 : \
0 5 10 15 20 25 0 L] 10 15 20 25
Displayed Frames per sec Quadros por Segundo
(a) Densidade sem K-Fold original (b) Densidade K-Fold original
Distribuicdo com o Particionamento Original p = 128 Distribuicdo das Parti¢ées K-Fold p = 128
| 4 /|y
—— Treino —— Treino
10-1 T Teste 10-1 7 Teste
[ (V]
= =]
3 <
n )
j= c
& 102 & 102
0 0
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Quadros por Segundo Quadros por Segundo
(c) Densidade sem K-Fold p = 128 (d) Densidade K-Fold p = 128

Figura 14 — Comparacao das densidades dos conjuntos Y’ em um mesmo grau de ra-
leamento para as particoes de teste e treinamento com a utilizacao do
train_test_split e K-Fold (fold arbitrario) para o conjunto sem pré-
processamento e com p = 128. Eixo Y em escala logaritmica para ressaltar
as variagoes de densidade. Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da Figura 14 confirmam a preservacao bimodal dos conjuntos de
dados, mesmo com severas reducoes das amostras (valores de p > 128, por exemplo).
Nota-se claramente a mudanga na “resolugao” das distribui¢oes nas Figuras 14 (c) e (d),
que podem ser resolvidas, simplesmente, com mais amostras, ou seja, com mais tempo
para que os dados cheguem na “resolu¢ao” das Figuras 14 (a) e (b). Conforme descrito
anteriormente, os resultados originalmente publicados em (PASQUINI; STADLER, 2017)
poderiam suportar valores maiores de p para os experimentos propostos neste trabalho,
caso os conjuntos de dados coletados apresentassem duracao superior as dez horas publi-

camente disponibilizadas no repositorio.
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5 Conclusao

Este trabalho partiu do problema da sobrecarga que o monitoramento pode provo-
car na infraestrutura de um sistema que utiliza orquestracao baseada em aprendizado de
maquina. A proposta era encontrar técnicas capazes de reduzir a quantidade de amostras
total de um modelo e ainda manté-lo preciso o suficiente para avaliar a QoS do cliente.
Baseando-se na parametrizagdo de modelos utilizada pela literatura (PASQUINI; STA-
DLER, 2017), trés técnicas foram avaliadas de forma a reduzir um conjunto de dados
disponibilizado (PASQUINI, 2017): a eliminacao de amostras entre os periodos reporta-
dos; a agregacao em janelas; e a descricao da janela de cada métrica por meio de 8 novas

caracteristicas.

O Experimento 1 avaliou a eliminacao de amostras e os resultados permitiram ob-
servar uma intrinseca relacao da frequéncia de coleta com a quantidade de caracteristicas
disponiveis. Para p < 16, observou-se uma boa relagdo métricas/caracteristica, mas na
medida em que os valores de p aumentavam, o modelo treinado com todas as métricas
apresentava uma degradacao da previsao. Enquanto isso, para p > 64 os resultados foram
uniformes quando utilizada a técnica de selecao de caracteristicas. Infere-se, pela Manifold
Hypothesis, que o Univariate Feature Selection permitiu balancear a quantidade de mé-
tricas para uma quantidade menor de amostras, portanto a mudanga no parametro p, que

reduz a quantidade de amostras, deve estar acompanhada da selecao de caracteristicas.

A agregacao em janelas proposta pelo Experimento 2 dé a informagdo de como o
sistema se comportou desde o tltimo valor reportado, ao contrario do primeiro que apenas
elimina as amostras. Em comparacao ao Experimento 1, o comportamento dos modelos
treinados com a integralidade das métricas era mais uniforme, e alcangou um intervalo
maior de j < 64, anteriormente 16. Isso indica que o equilibrio da relacao das amostras
com a quantidade de caracteristicas é mantido com menos amostras neste cenario. Porém,
nem com a utilizacao de selecao de caracteristicas os resultados para j > 64 tiveram bom
desempenho e concluiu-se que a utilizacao das fung¢oes podem distorcer a amostragem que

originalmente seria bimodal para as caracteristicas com maior relagao com Y.

O Experimento 3, assim como o segundo, busca fornecer informacoes de cada mé-
trica no intervalo desde a tultima reportagem, porém com 8 novas métricas descritivas
para cada caracteristica original. Os resultados sem a utilizagdo de selecao de caracte-
risticas foram satisfatérios apenas para j < 32, onde teve melhor equilibrio caracteristi-
cas/amostragem, enquanto a utilizacao do Univariate Feature Selection permitiu alcangar
J < 128. Pela Manifold Hypothesis, conclui-se que o acréscimo das novas estatisticas im-

pactam os modelos na medida em que j aumenta porque muda a relagao da quantidade de
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amostras disponiveis com a quantidade de caracteristicas existentes, mas quando subme-
tido a selecao de caracteristicas é possivel selecionar aquelas que ainda guardam a melhor

relacdo com os dois estados principais encontrados na distribui¢ao bimodal de Y.

Existiram resultados iguais ou melhores a literatura, principalmente para os pri-
meiros niveis de raleamento das amostras. Isso alinha com o observado por Baig et al.
(2020), ja que algumas amostras ruidosas foram processadas ou eliminadas pela etapa de

pré-processamento e, por consequéncia, a qualidade das estimativas dos modelos melhora.

Foi possivel atestar a diferenca da utilizacdo de uma técnica de validagao cruzada
para os casos de menor volume de dados, em que mantinha valores mais consistentes que
o particionamento convencional do train_test split. Além disso, o Experimento 4 permi-
tiu analisar e ressaltar que os parametros encontrados por este trabalho correspondem
ao pré-processamento realizado em um experimento que executou por mais de 10 horas.
Dessa forma, os resultados indicam que o resultado obtido com uma janela pode melhorar
na medida em que mais amostras sao apresentadas na mesma granularidade. Ainda, a
observacao do equilibrio entre a quantidade de caracteristicas e a quantidade de amostras
permite que sistemas adaptativos de monitoramento possam iniciar o treinamento de mo-
delos com uma quantidade maior de amostras, mas gradualmente seria possivel atualiza-lo

com menor frequéncia (embora na mesma granularidade).

Conclui-se que o objetivo deste trabalho foi alcancado: é possivel utilizar técnicas
para reduzir a frequéncia de reportagem das métricas por um sistema de monitoramento.
E possivel construir modelos com até 128 segundos de tempo entre reportagens quando
aliado com selecao de caracteristicas, o que representa uma reducao de 16 vezes o ta-
manho original, e Random Forest para casos mais complexos, ou 64 segundos com pré-
processamento com janelas, com reducao também de 64 vezes. Isso implica que os nos de
um sistema de orquestragao nao precisam reportar a todo instante e impactar o trafego

da infraestrutura.

Entretanto, é importante ressaltar que o objetivo deste trabalho nao era de refu-
tar a utilidade de modelos com granularidade por segundo, mas propor uma alternativa
que utilizasse menos recursos da rede com uma precisao ainda relevante. Isso possibilita
a combinacao de diferentes granularidades para avaliar a QoS em diferentes pontos do
sistema, considerando o tradeoff de desempenho e precisao do intervalo utilizado, assim
como abre discussao para uma abordagem hibrida onde, mesmo com uma dada granulari-
dade, é possivel treinar um modelo com uma certa quantidade de amostras e em seguida
o fornecimento de novas amostras teria o mero objetivo de atualiza-lo, mas com menor

frequéncia.

Este trabalho tem como limitacao o fato de que nao repetiu o experimento ori-
ginal sob as diferentes técnicas de coleta e transporte das métricas. Os experimentos

propostos por este trabalho foram aplicagdo de métodos de pré-processamento em um
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momento posterior a execucao dos experimentos originais, com os dados disponibilizados
pela literatura (PASQUINI; STADLER, 2017). Outra limitagao foi que, embora a técnica
de particionamento tenha sido a Validacao Cruzada, ainda seria possivel utilizar técnicas
mais adequadas para séries temporais, as quais nao foram utilizadas para manter o mesmo
comportamento que Pasquini e Stadler (2017) e pelo fato de que as amostras representam
os diferentes possiveis estados de carga da aplicagdo, independentemente da casualidade

temporal.

Como destacado pela Figura 4, este trabalho concentrou-se em alteragoes no sis-
tema de monitoramento para auxiliar o de orquestracao. Para trabalhos futuros, é espe-
rada a implementacao das técnicas propostas nos sistemas de monitoramento ainda nos
nos fonte de coleta das métricas, alternativamente sugere-se: 1) a utilizagao de autoenco-
ders como alternativa as métricas descritivas do Experimento 3, que seriam capazes de
encontrar uma quantidade arbitraria de pardmetros (SHAHABSAMANI, 2024), ela subs-
tituiria a definicao das 8 estatisticas por este trabalho para representacoes intermediarias;
2) janelas de tamanho dindmico: possibilidade de redugao de overfitting (BAIG et al.,
2020) ao condensar amostras similares e melhorar a relagdo de caracteristicas e quanti-
dade de amostras; 3) utilizar janelas para o conjunto Y, baseada na solu¢do pragmatica
de que a QoS nao depende de estimar uma métrica a cada segundo, mas sim em estimar
se os requisitos concordados sao cumpridos. Seria implementada por meio de uma janela
que identificasse se a qualidade minima foi garantida em um intervalo de tempo; e 4)
implementagao de um sistema adaptativo de orquestracao baseado na premissa de que ¢é
possivel treinar com mais amostras inicialmente e diminuir gradualmente a frequéncia de

atualizacao do modelo, embora em uma mesma granularidade.

Os resultados e técnicas utilizadas estao disponibilizadas publicamente (VILARI-
NHO, 2025) com o intuito de permitir a reprodutibilidade dos experimentos realizados e

facilitar trabalhos futuros.
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