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Resumo
A seleção de atributos é uma etapa fundamental na construção de modelos de aprendizado
de máquina, especialmente em ambientes de monitoração de infraestruturas de redes e
computação em nuvem, nos quais sistemas de orquestração podem coletar centenas ou
milhares de métricas simultaneamente. Este trabalho investiga o compromisso entre de-
sempenho preditivo e custo computacional em quatro métodos de seleção de atributos —
busca exaustiva, seleção progressiva (Forward Selection), eliminação regressiva (Backward
Selection) e SelectKBest — aplicados à predição de métricas de qualidade de serviço (QoS)
em cloud networks. Para avaliar esse compromisso de forma sistemática, a busca exaustiva
é utilizada como referência empírica para o melhor subconjunto de atributos identificado
no espaço de busca considerado, enquanto os métodos heurísticos são comparados a esse
referencial segundo as métricas MSE e NMAE. Os experimentos envolvem três algorit-
mos de aprendizado supervisionado — Regressão Linear, Árvore de Decisão e Random
Forest — cinco configurações de conjuntos de dados e cinco sementes aleatórias distintas.
Os resultados indicam que a seleção progressiva frequentemente encontra subconjuntos de
atributos com desempenho muito próximo — e, em alguns casos, idêntico ao melhor resul-
tado identificado pela busca exaustiva — para os modelos de Regressão Linear e Árvore de
Decisão, apresentando pequena degradação no caso do Random Forest, ao mesmo tempo
em que reduz significativamente o tempo de execução. A eliminação regressiva apresenta
desempenho comparável para modelos lineares e florestas aleatórias, mas mostra maior
sensibilidade no caso da Árvore de Decisão. O método SelectKBest destaca-se pelo custo
computacional mínimo e por resultados adequados para modelos lineares, configurando-se
como alternativa prática em cenários de altíssima dimensionalidade. A consistência dos
resultados ao longo das diferentes sementes aleatórias reforça a robustez das conclusões
experimentais.

Palavras-chave: seleção de atributos. aprendizado de máquina. qualidade de serviço.
cloud-networks. busca exaustiva.
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1 Introdução

1.1 Contextualização
A computação em nuvem tem revolucionado a maneira como recursos computaci-

onais são provisionados e gerenciados, oferecendo escalabilidade, flexibilidade e eficiência
sob demanda (ARMBRUST et al., 2010). Com o crescimento exponencial dos serviços
digitais, as infraestruturas de nuvem tornaram-se progressivamente mais complexas, pas-
sando a incorporar milhares de servidores, dispositivos de rede e aplicações distribuídas
que devem operar de forma coordenada para garantir níveis adequados de desempenho e
disponibilidade (EL-GAZZAR, 2014).

Nesse contexto, o gerenciamento eficiente dessas infraestruturas é fundamental
para atender aos requisitos de Qualidade de Serviço (Quality of Service – QoS), que
englobam parâmetros como largura de banda, latência, taxa de perda de pacotes e dis-
ponibilidade (TANENBAUM; WETHERALL, 2011). A manutenção desses parâmetros
é especialmente crítica em aplicações sensíveis ao tempo, como streaming de vídeo sob
demanda, sistemas de armazenamento distribuído e serviços de computação científica, nas
quais degradações pontuais podem comprometer diretamente a experiência do usuário ou
a corretude dos serviços.

Para viabilizar o monitoramento e o controle dessas infraestruturas complexas,
sistemas de orquestração coletam continuamente uma ampla variedade de métricas de
desempenho provenientes de diferentes camadas da pilha computacional, incluindo ser-
vidores, máquinas virtuais, contêineres, switches de rede e aplicações (BELOGLAZOV;
ABAWAJY; BUYYA, 2012). Em ambientes de produção, não é incomum que milhares de
métricas sejam coletadas a cada segundo, resultando em volumes de dados que impõem
desafios significativos tanto para armazenamento quanto para processamento e transmis-
são através da rede (STADLER; PASQUINI; FODOR, 2017).

Além disso, a transmissão contínua dessas métricas desde as fontes de coleta até os
centros de processamento, onde algoritmos de análise e predição operam, pode consumir
recursos expressivos de banda e introduzir latências indesejáveis, sobretudo em arquite-
turas de orquestração distribuídas e geograficamente dispersas (PASQUINI; STADLER,
2017). Nesses cenários, a própria infraestrutura de monitoração passa a representar uma
fonte adicional de sobrecarga, afetando negativamente a escalabilidade e a eficiência ope-
racional do sistema como um todo.

Diante desse cenário, técnicas de Inteligência Artificial (IA), em especial aquelas
baseadas em Aprendizado de Máquina (Machine Learning), emergem como ferramentas
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centrais para apoiar a gestão e a otimização de ambientes de nuvem (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Modelos de aprendizado supervisionado, como Random
Forest e Decision Trees, têm demonstrado capacidade de estimar métricas de QoS a partir
de estatísticas coletadas da infraestrutura, possibilitando predições acuradas e em tempo
quase real (PASQUINI; STADLER, 2017; STADLER; PASQUINI; FODOR, 2017).

Entretanto, a eficácia desses modelos está diretamente associada não apenas à es-
colha do algoritmo de aprendizado, mas também à qualidade, relevância e quantidade
dos dados de entrada utilizados. Nesse contexto, a seleção de atributos (feature selection)
assume papel fundamental, ao permitir identificar subconjuntos reduzidos de métricas
capazes de preservar a qualidade das predições, ao mesmo tempo em que diminuem a
dimensionalidade dos dados, o custo computacional de treinamento e inferência, e a so-
brecarga imposta pelos processos de coleta e transmissão (GUYON; ELISSEEFF, 2003;
CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

1.2 Problema de Pesquisa
O problema central abordado neste trabalho consiste em analisar como diferentes

métodos de seleção de atributos se comportam diante do compromisso entre desempenho
preditivo e complexidade computacional no contexto da monitoração de infraestruturas
de redes e computação em nuvem. Em particular, investiga-se em que medida estraté-
gias heurísticas de seleção são capazes de aproximar o desempenho obtido por uma busca
exaustiva, considerada ótima do ponto de vista preditivo, sem incorrer no custo compu-
tacional proibitivo associado a essa abordagem.

Em ambientes de orquestração de recursos em nuvem, sistemas de monitoramento
podem coletar centenas ou milhares de métricas por segundo, incluindo estatísticas de
CPU, memória, disco, rede e informações específicas de protocolos como OpenFlow (MC-
KEOWN et al., 2008). Embora esse conjunto amplo de métricas maximize o potencial
informativo disponível, nem todas contribuem de forma relevante para a estimação de
métricas de QoS fim-a-fim. A presença de atributos redundantes, irrelevantes ou ruidosos
pode degradar o desempenho dos modelos preditivos e aumentar desnecessariamente o
custo computacional (JOHN; KOHAVI; PFLEGER, 1994).

Do ponto de vista teórico, a avaliação exaustiva de todos os subconjuntos possíveis
de atributos permite identificar o subconjunto ótimo em termos de desempenho preditivo.
Entretanto, essa abordagem apresenta complexidade exponencial, uma vez que, para um
conjunto com 𝑛 atributos, existem 2𝑛 − 1 combinações possíveis, tornando sua aplicação
inviável para valores moderados ou elevados de 𝑛 (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).
Como consequência, métodos heurísticos tornam-se necessários em cenários práticos, ainda
que não garantam a obtenção do ótimo global.
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Nesse contexto, surge uma questão fundamental: em que medida soluções heu-
rísticas de seleção de atributos, sujeitas à convergência para ótimos locais, conseguem
preservar a qualidade das predições quando comparadas ao desempenho obtido por uma
busca exaustiva? Adicionalmente, qual é o ganho efetivo em termos de redução de comple-
xidade computacional e sobrecarga operacional ao se adotar tais heurísticas em ambientes
de produção?

Assim, o desafio deste trabalho não se limita à redução da dimensionalidade dos
dados, mas envolve a avaliação sistemática do compromisso entre: (i) desempenho predi-
tivo dos modelos de aprendizado de máquina; (ii) complexidade computacional associada
aos processos de seleção, treinamento e inferência; e (iii) viabilidade prática de aplicação
em sistemas de monitoração de larga escala. A partir dessa análise, busca-se compreen-
der os limites e as vantagens das abordagens heurísticas em relação ao referencial ótimo
estabelecido pela busca exaustiva.

1.3 Hipótese e Objetivos

1.3.1 Hipótese

A hipótese central deste trabalho é que métodos heurísticos de seleção de atri-
butos, como Forward Selection, Backward Selection e técnicas univariadas baseadas em
correlação (e.g., SelectKBest), são capazes de identificar subconjuntos de atributos que
preservam desempenho preditivo próximo àquele obtido por meio de busca exaustiva (aná-
lise combinatória completa), ao mesmo tempo em que reduzem de forma significativa o
custo computacional associado aos processos de seleção, treinamento e inferência.

1.3.2 Objetivo Geral

Analisar e comparar diferentes métodos de seleção de atributos aplicados à cons-
trução de modelos de aprendizado de máquina para predição de métricas de QoS em
ambientes de monitoramento de infraestruturas de cloud-networks, investigando o com-
promisso entre desempenho preditivo e complexidade computacional.

1.3.3 Objetivos Específicos

1. Implementar e validar três abordagens distintas de seleção de atributos: análise
combinatória exaustiva (força bruta), utilizada como referencial ótimo, métodos
incrementais/decrementais (Forward e Backward Selection) e métodos baseados em
heurísticas de correlação (SelectKBest);
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2. Avaliar o desempenho dos modelos resultantes utilizando duas métricas complemen-
tares: Mean Squared Error (MSE) e Normalized Mean Absolute Error (NMAE);

3. Conduzir experimentos com múltiplos subconjuntos de dados gerados aleatoria-
mente a partir de um dataset base, de modo a permitir comparações estatisticamente
mais robustas entre os métodos;

4. Comparar os subconjuntos de atributos selecionados pelos diferentes métodos em
termos de: (i) desempenho preditivo; (ii) número de atributos selecionados; (iii)
tempo computacional requerido; e (iv) sobreposição entre os conjuntos de atributos
identificados;

5. Investigar a influência de diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado (Li-
near Regression, Decision Tree e Random Forest) sobre o desempenho dos métodos
de seleção de atributos avaliados.

1.4 Justificativa
A relevância deste trabalho fundamenta-se em três pilares principais: científico,

prático e econômico, os quais se articulam em torno do desafio de conciliar desempenho
preditivo e eficiência computacional em ambientes de monitoração de cloud-networks.

Do ponto de vista científico, a seleção de atributos permanece como um tema ativo
de pesquisa em aprendizado de máquina, especialmente em cenários caracterizados por
alta dimensionalidade dos dados (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Embora a litera-
tura apresente uma variedade de métodos para seleção de atributos, ainda são escassos
estudos comparativos sistemáticos que avaliem, de forma quantitativa, o compromisso en-
tre desempenho preditivo e complexidade computacional desses métodos no domínio de
gerenciamento de redes e computação em nuvem. Este trabalho contribui para preencher
essa lacuna ao conduzir uma análise empírica estruturada, utilizando a busca exaustiva
como referencial ótimo e comparando-a com diferentes estratégias heurísticas aplicadas a
dados reais de infraestruturas de rede.

Sob a perspectiva prática, sistemas de orquestração autônomos e adaptativos de-
pendem criticamente de modelos preditivos que sejam não apenas acurados, mas também
eficientes do ponto de vista computacional, a fim de apoiar decisões relacionadas à aloca-
ção de recursos, balanceamento de carga e detecção proativa de anomalias (MAO et al.,
2016; LI et al., 2018). A redução do número de métricas monitoradas, quando realizada
de forma criteriosa, pode diminuir a sobrecarga imposta pelos processos de coleta, trans-
missão e processamento de dados, viabilizando respostas mais rápidas e escaláveis frente
à dinâmica da infraestrutura (AL-DHURAIBI et al., 2018).
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No aspecto econômico, a otimização do monitoramento por meio da seleção inte-
ligente de atributos pode resultar em economias substanciais de recursos computacionais
e de rede. Em ambientes de nuvem de larga escala, nos quais milhares ou milhões de ins-
tâncias são monitoradas continuamente, reduções mesmo modestas no volume de dados
coletados e processados podem traduzir-se em ganhos expressivos de eficiência operacio-
nal e redução de custos (BELOGLAZOV; ABAWAJY; BUYYA, 2012). Esses benefícios
estendem-se também ao consumo energético da infraestrutura, alinhando-se a iniciativas
contemporâneas de computação verde (Green Computing), nas quais a minimização do
processamento desnecessário e da transmissão excessiva de dados contribui para a susten-
tabilidade de data centers.

Por fim, os resultados deste estudo possuem relevância direta para provedores de
serviços de nuvem, operadores de rede e desenvolvedores de sistemas de orquestração,
ao oferecerem subsídios quantitativos para a escolha de métodos de seleção de atributos
mais adequados a diferentes cenários operacionais, considerando restrições de desempenho,
complexidade computacional e escalabilidade.

1.4.1 Principais Resultados e Contribuições

Os resultados obtidos indicam que métodos heurísticos de seleção de atributos
podem alcançar desempenho preditivo muito próximo ao referencial ótimo estabelecido
pela busca exaustiva, ao mesmo tempo em que reduzem de forma significativa o custo
computacional.

A Forward Selection destacou-se como a estratégia mais equilibrada, convergindo
para soluções equivalentes ao ótimo global nos modelos de Regressão Linear e Decision
Tree, e mantendo desempenho competitivo no Random Forest. Além da qualidade pre-
ditiva, apresentou expressiva vantagem em eficiência, reduzindo drasticamente o tempo
de processamento em comparação com a busca exaustiva, o que evidencia uma relação
custo-benefício altamente favorável. O método SelectKBest, por sua vez, mostrou exce-
lente desempenho em modelos lineares, combinando rapidez de execução com elevada
precisão. Entretanto, sua performance revelou-se menos consistente em modelos não li-
neares, sugerindo limitações inerentes ao seu critério univariado de seleção, que tende a
desconsiderar interações mais complexas entre atributos.

De forma geral, a análise comparativa evidencia um gradiente claro de desempe-
nho: enquanto a busca exaustiva permanece como referência ideal, o Forward Selection
aproxima-se fortemente desse patamar; o Backward Selection apresenta desempenho in-
termediário; e o SelectKBest mostra maior sensibilidade ao tipo de modelo empregado.
A consistência dos resultados ao longo de diferentes execuções reforça a robustez das
conclusões e mitiga possíveis efeitos de aleatoriedade experimental.
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Como principal contribuição, este trabalho demonstra que abordagens heurísticas
adequadamente escolhidas podem substituir a busca exaustiva em cenários reais de pre-
dição de QoS em cloud-networks, preservando desempenho competitivo e ampliando a
viabilidade prática em termos de escalabilidade. Adicionalmente, o estudo estabelece um
referencial comparativo sistemático entre métodos com diferentes níveis de complexidade
computacional, oferecendo subsídios consistentes para a tomada de decisão em pipelines
de aprendizado de máquina sob restrições de tempo e recursos.

1.5 Estrutura do Trabalho
O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma. O Capítulo 2 apre-

senta a fundamentação teórica e os trabalhos relacionados, abordando conceitos de mo-
nitoração em infraestruturas de cloud-networks, a aplicação de técnicas de inteligência
artificial, os métodos de seleção de atributos considerados, os algoritmos de aprendizado
de máquina empregados e as métricas de avaliação utilizadas. O Capítulo 3 descreve
a metodologia adotada, detalhando o dataset, os procedimentos de pré-processamento, o
desenho experimental, as estratégias de seleção de atributos avaliadas e o ambiente compu-
tacional. O Capítulo 4 discute os experimentos realizados e analisa os resultados obtidos,
incluindo comparações de desempenho preditivo, interpretação dos atributos selecionados
e considerações sobre custo computacional. Por fim, o Capítulo 5 apresenta as conclusões
do trabalho, destacando suas principais contribuições, limitações e perspectivas para tra-
balhos futuros. Visando manter o corpo principal do texto mais objetivo, o detalhamento
completo das configurações experimentais — incluindo as features utilizadas, os diferentes
datasets, métodos de seleção, sementes e métricas avaliadas — é apresentado no Anexo A,
que passa a ser referenciado ao longo do trabalho sempre que necessário.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos que sustentam a metodologia e a
análise desenvolvidas neste trabalho. Inicialmente, são discutidos os principais desafios as-
sociados à monitoração de infraestruturas de cloud-networks, bem como o uso de técnicas
de inteligência artificial nesse contexto. Em seguida, são descritos os métodos de seleção
de atributos, os algoritmos de aprendizado de máquina considerados nos experimentos e
as métricas de avaliação empregadas para a análise do desempenho preditivo.

2.1 Monitoração em Infraestruturas de Cloud-Network
A computação em nuvem consolidou-se como paradigma dominante para o pro-

visionamento de recursos computacionais, transformando fundamentalmente a maneira
como organizações gerenciam e operam suas infraestruturas de TI (ARMBRUST et al.,
2010). Nesse contexto, as infraestruturas de cloud-networks caracterizam-se pela inte-
gração de recursos computacionais virtualizados, redes definidas por software (Software-
Defined Networking – SDN) e sistemas de orquestração, resultando em ambientes alta-
mente dinâmicos e complexos.

A monitoração dessas infraestruturas desempenha papel central na manutenção de
níveis adequados de Qualidade de Serviço (QoS), ao permitir a detecção proativa de ano-
malias, o planejamento de capacidade e a tomada de decisões informadas sobre alocação
de recursos (BELOGLAZOV; ABAWAJY; BUYYA, 2012). Sistemas de monitoramento
contemporâneos coletam continuamente métricas de desempenho provenientes de múlti-
plas camadas da pilha tecnológica, incluindo estatísticas de hardware (CPU, memória,
disco e interfaces de rede) e métricas de aplicação, como taxa de requisições, latência e
taxa de erro.

Entretanto, a monitoração em larga escala impõe desafios significativos. Em ambi-
entes de produção, milhares de métricas podem ser coletadas a cada segundo a partir de
diferentes componentes da infraestrutura, resultando em grandes volumes de dados a se-
rem armazenados, transmitidos e processados. A transmissão dessas métricas desde fontes
de coleta distribuídas até centros de processamento pode consumir recursos expressivos de
banda de rede e introduzir latências indesejáveis, enquanto o armazenamento e processa-
mento contínuo desses dados acarretam custos computacionais e financeiros consideráveis,
especialmente em cenários que demandam retenção de longo prazo para análises históricas
e planejamento de capacidade.

Esses desafios são frequentemente descritos por meio dos chamados “três Vs” da
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gestão de dados (LANEY, 2001): Volume, associado à quantidade de dados gerados; Velo-
cidade, relacionada à taxa de geração e à necessidade de processamento em tempo quase
real; e Variedade, referente à diversidade de tipos e formatos das métricas coletadas.

Nesse cenário, a identificação e a seleção de métricas verdadeiramente relevantes
para a predição de QoS emergem como estratégias essenciais para a otimização do pro-
cesso de monitoramento, ao possibilitar a redução da sobrecarga de coleta, transmissão e
processamento sem comprometer a capacidade de inferência sobre o estado e o compor-
tamento do sistema.

2.2 Inteligência Artificial Aplicada à Monitoração
A aplicação de técnicas de Inteligência Artificial, em especial aquelas baseadas

em aprendizado de máquina, à monitoração e ao gerenciamento de infraestruturas de
nuvem tem sido amplamente investigada na literatura recente (MAO et al., 2016; LI
et al., 2018). Essas abordagens permitem a construção de modelos orientados a dados,
capazes de capturar padrões complexos a partir de observações históricas, viabilizando a
predição de métricas de Qualidade de Serviço (QoS) e o suporte à tomada de decisões em
sistemas de orquestração autônomos.

Em contraste com abordagens baseadas em modelagem analítica, que exigem co-
nhecimento detalhado das interações entre os diversos componentes do sistema e frequen-
temente resultam em modelos de alta complexidade, métodos baseados em aprendizado
de máquina adotam um paradigma orientado a dados. Nesse contexto, o comportamento
do sistema é inferido a partir de exemplos observados, sem a necessidade de especificação
explícita de regras ou equações que descrevam as relações entre variáveis.

A predição de métricas de QoS fim-a-fim a partir de estatísticas de infraestrutura
pode ser formulada como um problema de aprendizado supervisionado, no qual modelos
são treinados a partir de pares de entrada-saída conhecidos, compostos por métricas co-
letadas da infraestrutura como variáveis de entrada (𝑋) e métricas de QoS observadas
como variáveis de saída (𝑌 ). Essa formulação tem sido amplamente adotada em estudos
sobre monitoração inteligente de sistemas distribuídos e de computação em nuvem.

Contudo, a eficácia de modelos de aprendizado de máquina está fortemente asso-
ciada à qualidade e à relevância dos dados de entrada utilizados. A presença de atributos
irrelevantes ou redundantes pode comprometer o desempenho dos modelos, fenômeno co-
nhecido como curse of dimensionality (maldição da dimensionalidade) (CHANDRASHE-
KAR; SAHIN, 2014). Em espaços de alta dimensionalidade, os dados tendem a se tornar
esparsos, a noção de distância perde poder discriminativo e a quantidade de amostras
necessárias para um treinamento adequado cresce exponencialmente com o número de
dimensões.
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Além de impactar a qualidade das predições, a alta dimensionalidade afeta direta-
mente o custo computacional de treinamento e inferência. Modelos que utilizam centenas
ou milhares de atributos de entrada demandam maior capacidade de processamento e
memória, aumentando o tempo de resposta e os custos operacionais. Nesse cenário, a
redução da dimensionalidade por meio de técnicas de seleção de atributos emerge como
etapa fundamental para o desenvolvimento de soluções práticas, eficientes e escaláveis de
monitoração inteligente em infraestruturas de nuvem.

2.3 Seleção de Atributos (Feature Selection)
A seleção de atributos (feature selection) constitui etapa fundamental no desen-

volvimento de modelos de aprendizado de máquina, especialmente em cenários caracteri-
zados por alta dimensionalidade dos dados e restrições de custo computacional (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). Seu objetivo é identificar subconjuntos de características capazes
de preservar o desempenho preditivo dos modelos, ao mesmo tempo em que reduzem a
complexidade associada aos processos de treinamento e inferência.

A relevância da seleção de atributos fundamenta-se em três aspectos principais.
Primeiramente, a presença de atributos irrelevantes ou ruidosos pode degradar o desem-
penho preditivo dos modelos, introduzindo padrões espúrios que comprometem a capaci-
dade de generalização (JOHN; KOHAVI; PFLEGER, 1994). Em segundo lugar, atributos
redundantes, altamente correlacionados entre si, não agregam informação adicional ao
modelo e aumentam desnecessariamente sua complexidade. Por fim, em cenários práticos
de monitoração de infraestruturas de cloud-networks, cada atributo coletado implica cus-
tos associados à aquisição, transmissão e armazenamento de dados, tornando essencial a
identificação de um conjunto mínimo de métricas suficiente para a obtenção de predições
acuradas.

2.3.1 Taxonomia de Métodos

A literatura apresenta diversas taxonomias para classificação de métodos de seleção
de atributos. A classificação mais amplamente adotada, proposta por Guyon e Elisseeff
(2003) e consolidada por Chandrashekar e Sahin (2014), categoriza os métodos em três
famílias principais: filter, wrapper e embedded.

Os métodos filter avaliam a relevância de cada atributo independentemente do
algoritmo de aprendizado que será utilizado posteriormente, baseando-se exclusivamente
em propriedades estatísticas dos dados. Essas técnicas constroem rankings de atributos
utilizando medidas como correlação, ganho de informação, estatística qui-quadrado ou
coeficientes de determinação. A principal vantagem dos métodos filter reside em sua efi-
ciência computacional e independência do modelo preditivo, permitindo aplicação rápida
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mesmo em conjuntos de dados de grande dimensionalidade. Por outro lado, ao não con-
siderar as interações entre atributos nem as características específicas do algoritmo de
aprendizado, podem resultar em seleções subótimas.

Os métodos wrapper utilizam o próprio algoritmo de aprendizado como função
de avaliação, treinando modelos com diferentes subconjuntos de atributos e selecionando
aquele que produz melhor desempenho preditivo. Essa abordagem tende a produzir sele-
ções mais acuradas e específicas para o modelo em questão, capturando interações entre
atributos relevantes para a tarefa. Entretanto, o custo computacional é substancialmente
maior, proporcional ao número de subconjuntos avaliados multiplicado pelo custo de trei-
namento do modelo. Os métodos stepwise (incremental e decremental) constituem instân-
cias importantes dessa categoria.

Por fim, os métodos embedded integram a seleção de atributos diretamente no
processo de treinamento do modelo, representando um compromisso entre as abordagens
filter e wrapper. Exemplos incluem técnicas de regularização (Lasso, Ridge, Elastic Net)
que penalizam coeficientes associados a atributos menos relevantes, e algoritmos baseados
em árvores que calculam medidas de importância de atributos durante a construção das
estruturas de decisão.

2.3.2 Análise Combinatória Exaustiva

A análise combinatória exaustiva, também conhecida como busca completa ou
brute force, consiste na avaliação sistemática de todos os subconjuntos possíveis de atri-
butos. Para um conjunto com 𝑛 atributos, existem 2𝑛 −1 subconjuntos não-vazios a serem
considerados (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Este método garante a identificação
do subconjunto ótimo global, isto é, aquele que maximiza (ou minimiza) a função ob-
jetivo escolhida, seja ela acurácia preditiva, erro quadrático médio, ou outra métrica de
desempenho.

Matematicamente, o problema de seleção ótima de atributos pode ser formulado
como:

𝑆* = arg min
𝑆⊆{1,2,...,𝑛}

𝐸(𝑀𝑆),

onde 𝑆* representa o subconjunto ótimo, 𝑀𝑆 denota o modelo treinado com os atributos
em 𝑆, e 𝐸(·) é a função de erro ou perda em um conjunto de validação.

A complexidade computacional da busca exaustiva, 𝑂(2𝑛 · 𝐶), onde 𝐶 representa
o custo de treinamento e avaliação do modelo, torna essa abordagem impraticável para
valores moderados ou elevados de 𝑛. Por exemplo, para 𝑛 = 20 atributos, seria necessário
treinar e avaliar mais de um milhão de modelos; para 𝑛 = 30, esse número ultrapassa um
bilhão. Consequentemente, a busca exaustiva é viável apenas para conjuntos pequenos
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de atributos (tipicamente 𝑛 < 15) ou quando utilizada como referência para comparação
com métodos heurísticos em estudos controlados.

Apesar de sua inviabilidade prática em cenários reais, a análise combinatória exaus-
tiva serve como baseline teórico, estabelecendo um limite superior de desempenho que
métodos heurísticos aspiram aproximar com custo computacional reduzido.

2.3.3 Forward Stepwise Selection

O Forward Stepwise Selection (seleção incremental passo-a-passo) constitui mé-
todo heurístico de seleção de atributos da família wrapper, caracterizado por estratégia
construtiva bottom-up (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O algoritmo inicia
com um conjunto vazio de atributos e, em cada iteração, adiciona ao conjunto o atributo
que, dentre os ainda não selecionados, produz maior melhoria no desempenho do modelo.

Formalmente, o processo pode ser descrito como:

1. Inicializar 𝑆0 = ∅ (conjunto vazio de atributos selecionados)

2. Para 𝑘 = 1, 2, . . . até critério de parada:

a) Para cada atributo 𝑗 /∈ 𝑆𝑘−1:

• Treinar modelo 𝑀𝑆𝑘−1∪{𝑗}

• Calcular erro 𝐸𝑆𝑘−1∪{𝑗} em conjunto de validação

b) Selecionar 𝑗* = arg min𝑗 𝐸𝑆𝑘−1∪{𝑗}

c) 𝑆𝑘 = 𝑆𝑘−1 ∪ {𝑗*}

d) Se melhoria no erro < 𝜖 (limiar predefinido), parar

3. Retornar 𝑆𝑘

A complexidade temporal do Forward Selection, no pior caso, é 𝑂(𝑛2 · 𝐶), onde 𝑛

é o número total de atributos e 𝐶 o custo de treinamento do modelo. Esta complexidade
deriva do fato de que, na 𝑘-ésima iteração, (𝑛 − 𝑘 + 1) modelos são treinados, resultando
em aproximadamente 𝑛(𝑛+1)

2 avaliações no total.

Comparado à busca exaustiva, o Forward Selection oferece redução dramática de
complexidade, de exponencial para quadrática. Entretanto, essa eficiência vem ao custo
de não garantir a identificação do subconjunto ótimo global. O método é suscetível ao fe-
nômeno de ótimo local: uma vez que um atributo é adicionado ao conjunto, ele não é mais
reavaliado, mesmo que sua relevância diminua com a inclusão de outros atributos posteri-
ormente. Ademais, o método não captura adequadamente situações onde a relevância de
um atributo se manifesta apenas em combinação com outros (feature interactions).
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Trabalhos como o de Pasquini e Stadler (2017) demonstraram a eficácia prática do
Forward Selection no contexto de estimação de QoS em redes OpenFlow, obtendo subcon-
juntos reduzidos (tipicamente 5-12 atributos de um total de centenas) com desempenho
preditivo comparável ao do conjunto completo.

2.3.4 Backward Stepwise Selection

O Backward Stepwise Selection (seleção decremental passo-a-passo) adota estra-
tégia complementar ao método incremental, seguindo abordagem destrutiva top-down
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O algoritmo inicia com o conjunto com-
pleto de atributos e, iterativamente, remove o atributo cuja exclusão resulta em menor
degradação (ou maior melhoria) no desempenho do modelo.

O procedimento formal é descrito como:

1. Inicializar 𝑆0 = {1, 2, . . . , 𝑛} (conjunto completo de atributos)

2. Para 𝑘 = 1, 2, . . . até critério de parada:

a) Para cada atributo 𝑗 ∈ 𝑆𝑘−1:

• Treinar modelo 𝑀𝑆𝑘−1∖{𝑗}

• Calcular erro 𝐸𝑆𝑘−1∖{𝑗} em conjunto de validação

b) Selecionar 𝑗* = arg min𝑗 𝐸𝑆𝑘−1∖{𝑗}

c) 𝑆𝑘 = 𝑆𝑘−1 ∖ {𝑗*}

d) Se degradação no erro > 𝜖 (limiar predefinido), parar

3. Retornar 𝑆𝑘

A complexidade temporal do Backward Selection é equivalente ao método incre-
mental, 𝑂(𝑛2 · 𝐶), com a diferença de que as primeiras iterações, que trabalham com
conjuntos maiores de atributos, tendem a ser computacionalmente mais custosas que as
iterações finais do Forward Selection.

Uma vantagem potencial do Backward Selection é sua capacidade de considerar
interações entre atributos desde o início, dado que parte do modelo completo. Atributos
que são individualmente fracos mas relevantes em combinação têm maior probabilidade
de serem preservados. Por outro lado, este método requer que seja possível treinar um
modelo com todos os 𝑛 atributos simultaneamente, o que pode ser problemático quando
𝑛 é muito grande relativamente ao número de amostras disponíveis, situação comum em
problemas de alta dimensionalidade onde 𝑛 ≫ 𝑚 (número de atributos maior que número
de amostras).
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Na prática, a escolha entre Forward e Backward Selection depende das característi-
cas do problema. Para conjuntos de dados onde se espera que apenas uma pequena fração
dos atributos seja relevante, o método incremental tende a ser mais eficiente. Quando
se acredita que a maioria dos atributos contém informação útil, ou quando interações
complexas são esperadas, o método decremental pode ser preferível, desde que a dimen-
sionalidade inicial permita seu uso.

2.3.5 Métodos Univariados: SelectKBest

Os métodos univariados de seleção de atributos pertencem à família filter, avali-
ando cada atributo individualmente em relação à variável alvo, sem considerar possíveis
interações entre atributos (GUYON; ELISSEEFF, 2003). O SelectKBest constitui aborda-
gem simples e computacionalmente eficiente dessa categoria, selecionando os 𝑘 atributos
que apresentam maiores escores segundo uma função de pontuação estatística predefinida.

Para problemas de regressão, função de pontuação comumente empregada é a
estatística 𝐹 da análise de variância univariada (ANOVA), denotada por f_regression
em implementações como scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Para cada atributo
𝑋𝑗, ajusta-se um modelo de regressão linear simples:

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑗 + 𝜖,

e calcula-se a estatística 𝐹 (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012):

𝐹𝑗 = 𝑆𝑆reg/1
𝑆𝑆res/(𝑚 − 2) = 𝑚 − 2

1 · 𝑆𝑆reg

𝑆𝑆res
,

onde 𝑆𝑆reg é a soma de quadrados da regressão (variância explicada pelo modelo), 𝑆𝑆res é
a soma de quadrados dos resíduos (variância não explicada), e 𝑚 é o número de amostras.
Valores elevados de 𝐹𝑗 indicam forte associação linear entre 𝑋𝑗 e 𝑌 .

O procedimento SelectKBest ordena todos os atributos em ordem decrescente de
seus escores 𝐹𝑗 e seleciona os 𝑘 primeiros. A complexidade computacional é 𝑂(𝑛 · 𝑚) para
calcular todos os escores, mais 𝑂(𝑛 log 𝑛) para ordenação, resultando em 𝑂(𝑛·𝑚+𝑛 log 𝑛),
substancialmente inferior aos métodos wrapper.

As principais vantagens do SelectKBest incluem: (i) eficiência computacional, per-
mitindo aplicação rápida mesmo em conjuntos de alta dimensionalidade; (ii) simplicidade
de implementação e interpretação; (iii) independência do modelo preditivo final, possibi-
litando uso como etapa de pré-processamento genérica.

As limitações são igualmente significativas: (i) a avaliação univariada ignora com-
pletamente interações entre atributos, podendo descartar variáveis individualmente fra-
cas mas coletivamente importantes; (ii) pode selecionar múltiplos atributos redundantes,
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altamente correlacionados entre si; (iii) a escolha do parâmetro 𝑘 é arbitrária e pode re-
querer validação cruzada para otimização; (iv) a premissa de relações lineares (no caso de
f_regression) pode ser inadequada para dados com associações não-lineares.

Apesar dessas limitações, métodos univariados como SelectKBest frequentemente
servem como baseline de referência em estudos comparativos e como técnica de pré-seleção,
reduzindo drasticamente a dimensionalidade antes da aplicação de métodos mais sofisti-
cados (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

2.4 Algoritmos de Aprendizado de Máquina Utilizados
Este trabalho emprega três algoritmos de aprendizado supervisionado para tare-

fas de regressão — Regressão Linear, Decision Tree e Random Forest — escolhidos por
representarem paradigmas de modelagem distintos e apresentarem comportamentos com-
plementares frente à seleção de atributos. Esses algoritmos diferem em termos de comple-
xidade computacional, interpretabilidade e capacidade de capturar relações não-lineares,
tornando-os adequados para a análise comparativa proposta neste trabalho.

2.4.1 Regressão Linear

A Regressão Linear constitui um dos métodos estatísticos mais fundamentais e
amplamente utilizados para modelagem de relações entre variáveis (HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2009). Dada uma matriz de entrada X ∈ R𝑚×𝑛 com 𝑚 amostras e
𝑛 atributos, e um vetor alvo y ∈ R𝑚, o modelo linear assume que a relação entre entrada
e saída pode ser aproximada por uma combinação linear:

𝑦 = 𝛽0 +
𝑛∑︁

𝑗=1
𝛽𝑗𝑥𝑗 = 𝛽0 + x𝑇 𝛽,

onde 𝛽0 é o intercepto, 𝛽 = [𝛽1, . . . , 𝛽𝑛]𝑇 é o vetor de coeficientes (pesos), e x é o
vetor de atributos de entrada.

Os parâmetros do modelo são tipicamente estimados pelo método dos mínimos
quadrados ordinários (Ordinary Least Squares – OLS), que minimiza a soma dos quadra-
dos dos resíduos:

min
𝛽

𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 = min
𝛽

‖y − X𝛽‖2.

A solução analítica, quando X𝑇 X é inversível, é dada por:

𝛽̂ = (X𝑇 X)−1X𝑇 y.
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As principais vantagens da Regressão Linear incluem: (i) simplicidade conceitual
e facilidade de implementação; (ii) interpretabilidade direta dos coeficientes, que indicam
a contribuição marginal de cada atributo; (iii) eficiência computacional, com complexi-
dade 𝑂(𝑛2𝑚 + 𝑛3) para o cálculo exato; (iv) existência de vasta teoria estatística sobre
propriedades dos estimadores, intervalos de confiança e testes de hipóteses.

As limitações fundamentais residem na premissa de linearidade: o modelo assume
que a relação entre entrada e saída é linear, o que pode ser inadequado para fenômenos
complexos. Ademais, o método é sensível a multicolinearidade (alta correlação entre atri-
butos), que pode tornar a matriz X𝑇 X próxima de singular, resultando em estimativas
instáveis dos coeficientes. A presença de outliers também pode influenciar desproporcio-
nalmente o ajuste, dado que o critério de mínimos quadrados penaliza erros quadratica-
mente.

2.4.2 Decision Tree

Decision Trees para regressão (Regression Trees) representam paradigma não-
paramétrico que particiona recursivamente o espaço de entrada em regiões disjuntas,
atribuindo a cada região um valor de predição constante (BREIMAN et al., 1984; QUIN-
LAN, 1986). A estrutura resultante assemelha-se a uma árvore binária, onde nós internos
representam testes sobre atributos, arestas representam resultados dos testes, e folhas
representam predições.

Formalmente, o algoritmo constrói um modelo da forma:

𝑦 =
𝐾∑︁

𝑘=1
𝑐𝑘 · I(x ∈ 𝑅𝑘),

onde 𝐾 é o número de regiões (folhas), 𝑅𝑘 é a 𝑘-ésima região do espaço de entrada,
𝑐𝑘 é o valor de predição para a região 𝑅𝑘 (tipicamente a média dos valores alvo das
amostras em 𝑅𝑘), e I(·) é a função indicadora.

O processo de construção emprega estratégia gulosa recursiva, selecionando em
cada nó o atributo e o limiar que produzem a melhor divisão dos dados segundo um
critério de impureza (BREIMAN et al., 1984). Para problemas de regressão, o critério
comumente empregado é a variância ou o erro quadrático médio. Especificamente, busca-
se minimizar:

∑︁
𝑖:x𝑖∈𝑅𝐿

(𝑦𝑖 − 𝑦𝐿)2 +
∑︁

𝑖:𝑥𝑖∈𝑅𝑅

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑅)2,

onde 𝑅𝐿 e 𝑅𝑅 são as regiões esquerda e direita resultantes da divisão, e 𝑦𝐿, 𝑦𝑅 são
as médias dos valores alvo em cada região.
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As Decision Trees apresentam diversas vantagens práticas: (i) capacidade de mo-
delar relações não-lineares e interações complexas entre atributos sem necessidade de es-
pecificação explícita; (ii) interpretabilidade visual, com a estrutura da árvore fornecendo
insights sobre quais atributos e limiares são mais discriminativos; (iii) robustez a transfor-
mações monotônicas dos atributos, não requerendo normalização; (iv) capacidade de lidar
nativamente com atributos categóricos e numéricos; (v) seleção automática de atributos
relevantes, dado que apenas atributos que melhoram as divisões são incorporados.

Por outro lado, árvores individuais sofrem de alta variância: pequenas perturba-
ções nos dados de treinamento podem resultar em estruturas significativamente diferentes.
Além disso, são propensas a overfitting, especialmente quando crescem profundas e com-
plexas, memorizando ruído nos dados de treinamento. A partição recursiva em regiões
retangulares pode ser ineficiente para aproximar fronteiras de decisão suaves ou diagonais
no espaço de entrada.

2.4.3 Random Forest

Random Forest, proposto por Breiman (2001), constitui método de aprendizado
em conjunto (ensemble learning) que combina múltiplas Decision Trees para produzir pre-
dições mais robustas e acuradas. O algoritmo baseia-se em dois princípios fundamentais:
bagging (abreviação de bootstrap aggregating) e aleatorização da seleção de atributos.

O procedimento de treinamento pode ser sumarizado como:

1. Para 𝑡 = 1, 2, . . . , 𝑇 (onde 𝑇 é o número de árvores na floresta):

a) Gerar amostra bootstrap 𝒟𝑡 de tamanho 𝑚 com reposição do conjunto de trei-
namento original

b) Construir Decision Tree ℎ𝑡 utilizando 𝒟𝑡, com a seguinte modificação:

• Em cada nó, em vez de considerar todos os 𝑛 atributos para divisão, seleci-
onar aleatoriamente um subconjunto de 𝑚𝑡𝑟𝑦 atributos (𝑚𝑡𝑟𝑦 tipicamente
definido como

√
𝑛 em classificação ou 𝑛/3 em regressão) e escolher a melhor

divisão apenas entre esses

2. A predição final para uma nova amostra x é a média das predições individuais:

𝑦 = 1
𝑇

𝑇∑︁
𝑡=1

ℎ𝑡(x)

A combinação de bagging e aleatorização de atributos induz diversidade entre as
árvores da floresta, reduzindo a correlação entre elas. Este mecanismo é fundamental para
a eficácia do método, dado que a variância de uma média de 𝑇 variáveis aleatórias com
variância 𝜎2 e correlação 𝜌 é:
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Var
(︃

1
𝑇

𝑇∑︁
𝑡=1

ℎ𝑡

)︃
= 𝜌𝜎2 + 1 − 𝜌

𝑇
𝜎2.

Conforme 𝑇 aumenta, o segundo termo tende a zero, mas o primeiro permanece.
Portanto, reduzir 𝜌 através da decorrelação das árvores é essencial para diminuir a vari-
ância do conjunto.

As principais vantagens do Random Forest incluem: (i) redução substancial de
variância comparado a árvores individuais, resultando em menor propensão a overfitting;
(ii) manutenção da capacidade de modelar não-linearidades e interações complexas; (iii)
fornecimento de medidas de importância de atributos, derivadas da redução média de
impureza proporcionada por cada atributo em todas as árvores; (iv) desempenho com-
petitivo com métodos estado-da-arte em ampla variedade de domínios, com pouco ou
nenhum ajuste de hiperparâmetros (BREIMAN, 2001).

As desvantagens incluem: (i) perda de interpretabilidade em relação a árvores in-
dividuais, dado que o modelo consiste em centenas ou milhares de estruturas; (ii) maior
custo computacional de treinamento e inferência, proporcional ao número de árvores; (iii)
potencial ineficiência em dados de muito alta dimensionalidade com atributos majorita-
riamente irrelevantes.

2.5 Métricas de Avaliação
A avaliação quantitativa do desempenho preditivo de modelos de regressão requer

métricas capazes de mensurar a discrepância entre valores preditos e valores observados.
Este trabalho emprega duas métricas complementares: Mean Squared Error (MSE) e
Normalized Mean Absolute Error (NMAE), cada uma com propriedades e interpretações
específicas.

2.5.1 Mean Squared Error (MSE)

O Mean Squared Error (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009) é definido
como a média dos quadrados das diferenças entre valores preditos e observados:

MSE = 1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2,

onde 𝑚 é o número de amostras no conjunto de teste, 𝑦𝑖 é o valor observado da
𝑖-ésima amostra, e 𝑦𝑖 é o valor predito correspondente.

O MSE possui interpretação direta em termos de teoria estatística de decisão: sob
premissas de erros gaussianos e perda quadrática, a minimização do MSE corresponde
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à estimação de máxima verossimilhança. A penalização quadrática confere maior peso
a erros grandes comparados a erros pequenos, o que pode ser desejável quando grandes
desvios são particularmente custosos ou indesejáveis.

Matematicamente, o MSE é diferenciável e convexo em relação aos parâmetros do
modelo (para modelos lineares), o que facilita sua otimização por métodos baseados em
gradiente. Ademais, em termos esperados, o MSE pode ser decomposto como:

E[MSE] = Bias2 + Variância + Ruído Irredutível,

explicitando o compromisso fundamental entre viés e variância (bias–variance
trade-off ) em aprendizado de máquina (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A principal limitação do MSE reside em sua sensibilidade a outliers: dado que os
erros são elevados ao quadrado, amostras com desvios extremos podem dominar o valor da
métrica, potencialmente distorcendo a percepção de desempenho geral do modelo. Além
disso, o MSE não é interpretável em termos das unidades originais da variável alvo (sua
unidade é o quadrado da unidade de 𝑦), dificultando comunicação intuitiva dos resultados.

Uma variante comumente reportada é a raiz do erro quadrático médio (Root Mean
Squared Error – RMSE), definida como RMSE =

√
MSE, que retorna à escala original

das observações.

2.5.2 Normalized Mean Absolute Error (NMAE)

O Normalized Mean Absolute Error (WILLMOTT; MATSUURA, 2005) é definido
como:

NMAE = 1
𝑦

· 1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| = MAE
𝑦

,

onde MAE = 1
𝑚

∑︀𝑚
𝑖=1 |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| é o erro absoluto médio e 𝑦 = 1

𝑚

∑︀𝑚
𝑖=1 𝑦𝑖 é a média

dos valores observados no conjunto de teste.

A normalização pela média dos valores observados torna o NMAE adimensional e
facilita comparações entre diferentes contextos ou escalas. Um NMAE de 0,10 (ou 10%)
indica que, em média, as predições desviam-se de 10% do valor médio observado, propor-
cionando interpretação intuitiva e percentual do erro.

O uso do erro absoluto (em vez de quadrático) confere ao NMAE maior robustez a
outliers: desvios extremos contribuem proporcionalmente ao seu valor absoluto, não ao seu
quadrado. Isso pode ser vantajoso quando outliers são considerados anomalias ou quando
se deseja uma métrica que reflita o erro típico da maioria das predições, sem inflação por
casos excepcionais.
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Por outro lado, o MAE (e consequentemente NMAE) não é diferenciável na origem
(𝑦 = 𝑦), o que pode complicar otimização por métodos de primeira ordem em certas
situações. Além disso, a métrica trata todos os erros igualmente, independentemente de
sua magnitude, o que pode não refletir adequadamente a gravidade relativa de grandes
versus pequenos desvios em domínios onde a penalização deve ser não-linear.

2.5.3 Complementaridade das Métricas

A utilização conjunta de MSE e NMAE permite avaliação mais abrangente do
desempenho dos modelos. Diferenças substanciais entre as duas métricas podem indicar
presença de outliers ou assimetrias na distribuição dos erros. Por exemplo, se o RMSE é
significativamente maior que o MAE, isso sugere que alguns erros grandes estão inflando
o RMSE, sinalizando possível presença de predições extremamente errôneas para um
subconjunto de amostras.

A escolha da métrica primária para comparação de modelos deve considerar o
contexto aplicacional. Quando a minimização de erros extremos é prioritária (e.g., em
sistemas de controle onde grandes desvios podem ter consequências severas), o MSE pode
ser mais apropriado. Quando se busca uma medida representativa do erro típico, menos
influenciada por casos atípicos, o NMAE oferece perspectiva mais equilibrada.

No contexto deste trabalho, onde o objetivo é comparar métodos de seleção de
atributos em relação à sua capacidade de manter a acurácia preditiva com subconjuntos
reduzidos, a utilização de ambas as métricas proporciona visão complementar, evidenci-
ando tanto o comportamento médio (NMAE) quanto a sensibilidade a desvios extremos
(MSE).

2.6 Trabalhos Relacionados
Esta seção revisa os principais trabalhos relacionados à aplicação de técnicas de

aprendizado de máquina para a monitoração e o gerenciamento de infraestruturas de redes
e computação em nuvem, bem como estudos que abordam o uso de seleção de atributos
e redução de dimensionalidade nesse contexto. O objetivo é situar o presente trabalho no
estado da arte, destacando abordagens, resultados e lacunas existentes na literatura.

2.6.1 Estimação de QoS a partir de Estatísticas de Rede

O trabalho apresentado por Pasquini e Stadler (2017), publicado na conferência
IEEE NetSoft 2017, investigou a viabilidade de estimar métricas de Qualidade de Ser-
viço (QoS) fim-a-fim de aplicações a partir de estatísticas coletadas exclusivamente em
dispositivos de rede OpenFlow. Os autores avaliaram essa abordagem em um testbed ex-
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perimental composto por um cluster de servidores executando duas aplicações distintas:
um serviço de vídeo sob demanda (Video-on-Demand – VoD) baseado em VLC e um
sistema de armazenamento chave-valor (Key-Value Store – KV) utilizando Voldemort.

A infraestrutura de rede foi implementada por meio de uma topologia OpenFlow
de três camadas (núcleo, agregação e borda), totalizando 14 switches virtualizados com
Open vSwitch. Durante experimentos com duração de 12 horas, foram coletados três
conjuntos principais de métricas: (i) estatísticas do nível de sistema operacional dos ser-
vidores (𝑋cluster), abrangendo métricas relacionadas a CPU, memória, disco e rede; (ii)
estatísticas de portas dos switches OpenFlow (𝑋port), incluindo contadores de pacotes e
bytes transmitidos e recebidos; e (iii) estatísticas de fluxos OpenFlow (𝑋flow), capturando
métricas bidirecionais de tráfego entre clientes e servidores.

As métricas de QoS consideradas incluíram, para o serviço VoD, a taxa de quadros
de vídeo (frame rate) e métricas relacionadas à reprodução de áudio; e, para o serviço KV,
os tempos de resposta de operações de leitura e escrita. Os experimentos foram conduzidos
sob diferentes padrões de carga, incluindo cenários periódicos e eventos do tipo flash crowd,
permitindo avaliar o comportamento dos modelos em condições dinâmicas de tráfego.

Utilizando modelos de aprendizado supervisionado, como Decision Trees e Random
Forest, os resultados indicaram que métricas coletadas no nível da rede eram suficientes
para estimar métricas de QoS fim-a-fim com erros relativamente baixos. Em particular,
observou-se que estatísticas provenientes das portas dos switches OpenFlow (𝑋port) apre-
sentavam desempenho preditivo comparável àquele obtido com conjuntos mais abrangen-
tes de métricas, incluindo estatísticas coletadas diretamente dos servidores de aplicação.

No que se refere à seleção de atributos, o estudo empregou o método Forward
Stepwise Selection para reduzir conjuntos originalmente compostos por milhares de mé-
tricas para subconjuntos significativamente menores. Os resultados sugeriram que tais
subconjuntos reduzidos eram capazes de preservar o desempenho preditivo dos modelos,
ao mesmo tempo em que diminuíam substancialmente o custo computacional associado
ao treinamento e à inferência.

2.6.2 Extensões na Seleção de Atributos e Análise de Custo Computacional

O trabalho foi subsequentemente expandido e publicado no Journal of Network
and Systems Management por Stadler, Pasquini e Fodor (2017), em edição especial co-
memorativa do 25º aniversário da revista. Esta versão estendida incluiu contribuições
adicionais significativas: (i) experimentos com tráfego concorrente, avaliando o impacto
de múltiplas aplicações compartilhando a mesma infraestrutura; (ii) aplicação de método
baseline ingênuo para estabelecer referência mínima de desempenho; (iii) análise detalhada
da importância relativa de diferentes tipos de estatísticas; e (iv) avaliação da viabilidade
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de utilizar estatísticas de um único switch na rota entre cliente e servidores, em vez de
toda a topologia.

Os autores aplicaram também método univariado de seleção de atributos baseado
em correlação, além do Forward Stepwise Selection, permitindo comparação entre aborda-
gens filter e wrapper. Análise dos atributos selecionados revelou que features com maiores
escores de relevância tendiam a corresponder a estatísticas de dispositivos localizados no
caminho de rede entre o cluster de servidores e o cliente, corroborando a hipótese de que
informação relevante concentra-se na trajetória do tráfego da aplicação.

Um aspecto importante destacado pelos autores refere-se ao custo computacional
da seleção de atributos. Embora o Forward Stepwise Selection reduza drasticamente o
custo de treinamento dos modelos finais (de dezenas de milhares de segundos para cente-
nas), o processo de seleção em si é computacionalmente custoso, requerendo entre 500 e
6.000 segundos para Decision Tree e entre 100.000 e 300.000 segundos para Random Fo-
rest. Os autores reconhecem esta limitação e sugerem que métodos alternativos de menor
custo computacional poderiam ser investigados.

2.6.3 Lacunas e Oportunidades de Pesquisa

Não obstante as contribuições relevantes dos trabalhos de Pasquini e Stadler (2017)
e Stadler, Pasquini e Fodor (2017), é possível identificar algumas limitações e lacunas que
motivam investigações adicionais. Embora esses estudos tenham empregado Forward Se-
lection e métodos univariados baseados em correlação, não foi realizada uma comparação
sistemática entre diferentes abordagens de seleção de atributos. Em particular, técnicas
como Backward Selection, métodos univariados alternativos (e.g., SelectKBest com esta-
tística 𝐹 ) e análise combinatória exaustiva para subconjuntos de pequena cardinalidade
não foram consideradas.

Adicionalmente, os estudos concentraram-se principalmente na demonstração da
viabilidade da redução do número de atributos, sem uma análise quantitativa detalhada
do compromisso entre diferentes métodos em termos de desempenho preditivo, número de
atributos selecionados e custo computacional. Aspectos como o custo do próprio processo
de seleção em relação ao ganho obtido no tempo de treinamento dos modelos, bem como
a estabilidade dos subconjuntos identificados frente a variações nos dados, não foram
explorados de forma sistemática. A ausência de uma busca exaustiva como referência
limita, por exemplo, a quantificação de quão próximos os métodos heurísticos se encontram
do subconjunto ótimo global, aspecto relevante para avaliar sua eficácia relativa.

Outro ponto diz respeito ao desenho experimental. Os experimentos foram con-
duzidos com uma única execução para cada configuração avaliada, sem a realização de
múltiplas repetições ou de diferentes amostragens aleatórias do conjunto de dados. Como
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consequência, não é possível avaliar a estabilidade dos subconjuntos de atributos identifi-
cados ou sua sensibilidade a particularidades específicas das amostras utilizadas. Ademais,
embora métricas como NMAE e tempo de treinamento tenham sido reportadas, análises
complementares envolvendo outras métricas de erro (e.g., MSE, RMSE e coeficiente de
determinação 𝑅2), bem como visualizações da distribuição dos erros e da dispersão das
predições, poderiam proporcionar uma compreensão mais aprofundada do comportamento
dos modelos.

2.6.4 Posicionamento do Trabalho Atual

O presente trabalho insere-se no contexto de pesquisas que investigam a aplicação
de técnicas de aprendizado de máquina para a predição de métricas de Qualidade de
Serviço (QoS) em infraestruturas de cloud-networks, buscando avançar na compreensão
do papel da seleção de atributos nesse domínio. Em particular, o estudo aborda lacunas
identificadas na literatura quanto à ausência de análises comparativas sistemáticas entre
diferentes métodos de seleção de atributos, especialmente no que se refere ao compromisso
entre desempenho preditivo e complexidade computacional.

A principal contribuição deste trabalho consiste na implementação e avaliação
comparativa de quatro abordagens distintas de seleção de atributos — análise combi-
natória exaustiva, Forward Selection, Backward Selection e SelectKBest — aplicadas ao
problema de predição de QoS. Essa abordagem permite uma comparação quantitativa
rigorosa das vantagens, limitações e aplicabilidade prática de cada método, considerando
múltiplas dimensões de avaliação.

Os experimentos utilizam dados experimentais disponibilizados publicamente por
Stadler, Pasquini e Fodor (2017), o que assegura reprodutibilidade e comparabilidade
direta com resultados previamente reportados na literatura, ao mesmo tempo em que via-
biliza investigações adicionais não exploradas nos estudos originais. A validade estatística
dos resultados é reforçada por meio da geração de múltiplos subconjuntos aleatórios a
partir do dataset base, possibilitando a avaliação da variabilidade, estabilidade dos sub-
conjuntos selecionados e robustez dos métodos frente a diferentes amostragens dos dados.

A perspectiva de avaliação é ampliada pela utilização conjunta das métricas MSE
e NMAE, bem como pela aplicação de três algoritmos de aprendizado supervisionado
com características distintas — Regressão Linear, Decision Tree e Random Forest. Essa
combinação permite analisar o comportamento dos métodos de seleção de atributos em
diferentes contextos algorítmicos. Sempre que viável computacionalmente, a adoção de
busca exaustiva fornece um referencial ótimo, possibilitando quantificar o desvio de oti-
malidade das abordagens heurísticas.

Diferentemente de trabalhos anteriores, nos quais a seleção de atributos foi em-
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pregada predominantemente como técnica auxiliar para demonstração de viabilidade, o
presente estudo a posiciona como objeto central de investigação. São conduzidas análises
detalhadas de complexidade computacional, escalabilidade e interpretabilidade dos sub-
conjuntos selecionados, com o objetivo de fornecer diretrizes práticas e fundamentadas
para a escolha de métodos de seleção de atributos em função de restrições de tempo,
recursos computacionais e requisitos de desempenho preditivo.
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3 Metodologia e Desenho Experimental

Este capítulo apresenta a metodologia adotada para a condução dos experimentos
de seleção de atributos no contexto da monitoração de infraestruturas de redes de cloud
computing. São descritos o dataset utilizado, os procedimentos de pré-processamento dos
dados, a geração de subconjuntos aleatórios, as estratégias de seleção de atributos imple-
mentadas, os algoritmos de aprendizado de máquina empregados e a configuração geral
do desenho experimental.

3.1 Dataset Original e Caracterização
Os experimentos deste trabalho foram conduzidos utilizando um dataset derivado

dos dados experimentais disponibilizados por Pasquini e Stadler (2017), coletados em um
ambiente de experimentação controlado com infraestrutura de redes definidas por software
(SDN) baseada no protocolo OpenFlow. O dataset corresponde a uma aplicação de Video-
on-Demand (VoD), caracterizada por tráfego de natureza periódica e previsível, conforme
descrito no estudo original.

O arquivo principal, denominado X_cluster.csv, possui dimensões originais de
37.036 amostras × 10.375 atributos. Para os experimentos deste trabalho, foram utilizadas
as primeiras 10.800 amostras temporais, correspondentes a aproximadamente 3 horas de
execução da aplicação com coletas em intervalos de 1 segundo. Cada amostra representa
um instante de tempo e agrega métricas provenientes de múltiplas camadas da infraes-
trutura, incluindo estatísticas de dispositivos de rede OpenFlow, servidores e switches. O
conjunto inicial de atributos é composto por variáveis numéricas relacionadas ao desem-
penho de rede, utilização de CPU, memória, disco e interrupções de hardware. Exemplos
de atributos incluem cpu0_.idle, eth1_rxkB.s, dev252.0_await e kbmemused, dentre
os 10.375 disponíveis no dataset original.

A variável alvo (Y), disponibilizada no arquivo Y.csv, corresponde à métrica de
qualidade de experiência (Quality of Experience – QoE) denominada DispFrames, que
mensura o número de quadros de vídeo exibidos por segundo na camada de aplicação.
Essa métrica reflete diretamente a percepção de desempenho do usuário final, sendo am-
plamente utilizada como indicador crítico de qualidade em aplicações de streaming de
vídeo.
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3.2 Pré-processamento dos Dados
Antes da aplicação das técnicas de seleção de atributos, os dados passaram por

uma etapa de pré-processamento com o objetivo de garantir qualidade, consistência e
adequação aos algoritmos de aprendizado empregados. Inicialmente, foram removidas to-
das as colunas que continham valores ausentes (NaN, Not a Number), a fim de evitar a
introdução de vieses ou instabilidades associadas a procedimentos de imputação durante
o treinamento dos modelos.

Em seguida, atributos cujos valores permaneceram constantes ao longo de todas
as amostras — em particular, colunas com valores iguais a zero em todo o período ob-
servado — foram excluídos por não apresentarem poder discriminativo para os modelos
de regressão considerados. Adicionalmente, atributos categóricos ou textuais (dos tipos
object ou string) foram removidos, uma vez que os algoritmos avaliados neste trabalho
operam exclusivamente sobre atributos numéricos.

O campo de marcação temporal (TimeStamp) também foi descartado. Embora atue
como chave de sincronização entre os arquivos X_cluster.csv e Y.csv — alinhando as
métricas de infraestrutura coletadas em cada instante com o correspondente impacto na
QoE da aplicação —, esse atributo não incorpora informação relevante sobre o estado
intrínseco do sistema para fins de modelagem preditiva. O timestamp alimita-se a esta-
belecer a ordenação temporal das amostras, sem contribuir como variável explicativa na
estimação da métrica alvo.

Dessa forma, optou-se por sua remoção antes da etapa de seleção de atributos.
Ao término do pré-processamento, o dataset resultante passou a conter 1.808 atributos
numéricos, representando uma redução de 10.375 para 1.808 variáveis após a exclusão de
colunas com valores ausentes, constantes e categóricas. Com isso, os dados encontram-
se adequadamente preparados para a aplicação de métodos de seleção de atributos e de
modelos de regressão.

3.3 Seleção de Subconjuntos Aleatórios
Com o objetivo de avaliar a robustez e a capacidade de generalização dos méto-

dos de seleção de atributos sob diferentes configurações de entrada, foram gerados cinco
subconjuntos aleatórios a partir do dataset pré-processado. Cada subconjunto foi cons-
truído por meio da seleção aleatória, sem repetição, de 15 atributos distintos, garantindo
diversidade na composição das variáveis de entrada e viabilizando a aplicação de análise
combinatória exaustiva.

O processo de geração dos subconjuntos foi implementado em Python, utilizando
as bibliotecas pandas, numpy e random. Inicialmente, o dataset pré-processado foi carre-



Capítulo 3. Metodologia e Desenho Experimental 35

gado, e uma semente foi definida para assegurar a reprodutibilidade dos experimentos.
Para cada um dos cinco subconjuntos, 15 atributos distintos foram selecionados alea-
toriamente por meio da função random.sample(), e as colunas correspondentes foram
extraídas e armazenadas em arquivos individuais. Os atributos selecionados em cada sub-
conjunto também foram registrados em arquivos de texto, com o objetivo de facilitar a
documentação e a rastreabilidade dos experimentos.

Cada subconjunto manteve as mesmas 10.800 amostras temporais do dataset origi-
nal, variando apenas a dimensionalidade do espaço de atributos. Essa estratégia permitiu
avaliar o comportamento dos métodos de seleção de atributos em múltiplas configurações
de entrada, reduzindo o viés associado à análise de um único conjunto inicial de variáveis.

3.4 Estratégias de Seleção de Features
Foram implementadas e avaliadas quatro estratégias distintas de seleção de atribu-

tos, cada uma com características algorítmicas e complexidade computacional específicas.
A estratégia de Forward Selection inicia com um conjunto vazio e adiciona iterativamente
o atributo que mais contribui para a redução do erro do modelo. A cada etapa, treina-se
um modelo para cada atributo candidato ainda não selecionado, escolhendo aquele que
minimiza a métrica de erro no conjunto de teste. O processo continua enquanto houver
melhoria na métrica de desempenho avaliada (MSE ou NMAE), terminando quando a
adição de novos atributos não resulta em redução significativa do erro. Nos experimen-
tos, o Forward Selection avaliou iterativamente todos os atributos restantes e adicionou
aquele de melhor desempenho até atingir o critério de convergência, resultando em sub-
conjuntos com diferentes quantidades de atributos dependendo do dataset e do algoritmo
empregado.

A estratégia de Backward Selection adota a abordagem oposta, iniciando com o
conjunto completo de atributos e removendo iterativamente aquele cuja ausência menos
impacta o desempenho do modelo. A cada etapa, o algoritmo treina modelos excluindo
cada atributo individualmente e identifica qual exclusão resulta no menor erro. O processo
continua enquanto a remoção de atributos proporciona melhoria ou manutenção da mé-
trica de desempenho, terminando quando a exclusão de qualquer atributo remanescente
resulta em degradação significativa do erro. Assim como no Forward Selection, o número
final de atributos selecionados varia conforme o dataset e o algoritmo empregado.

O método SelectKBest, disponível na biblioteca scikit-learn, implementa uma
abordagem de seleção univariada baseada em testes estatísticos. Cada atributo é avaliado
individualmente quanto à sua associação linear com a variável alvo por meio da função
f_regression, que calcula a estatística 𝐹 da ANOVA entre cada atributo e o alvo.
Os 𝑘 atributos com maiores escores são então selecionados. Neste trabalho, adotou-se
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𝑘 = 5, selecionando os cinco atributos mais fortemente associados à métrica DispFrames.
Essa abordagem apresenta complexidade computacional linear em relação ao número de
atributos, sendo significativamente mais eficiente que os métodos wrapper progressivo e
regressivo.

Por fim, a estratégia de busca exaustiva (Exhaustive Search) avalia todas as combi-
nações possíveis de 𝑘 atributos dentre o conjunto disponível, testando desde subconjuntos
unitários até o conjunto completo, treinando e avaliando um modelo para cada combina-
ção. O subconjunto que resulta no menor erro é selecionado como ótimo. Para 15 atributos
de entrada, o número total de combinações não vazias é dado por 215 − 1 = 32.767 combi-
nações. Apesar de sua complexidade combinatória, essa abordagem garante a identificação
do subconjunto ótimo global para o modelo e métrica considerados, servindo como refe-
rência para comparação com os métodos heurísticos.

3.5 Algoritmos de Aprendizado de Máquina
Para cada subconjunto de atributos selecionado, foram treinados e avaliados três

algoritmos de regressão amplamente empregados na literatura de aprendizado de má-
quina. Os modelos considerados foram Regressão Linear, Decision Tree e Random Forest,
escolhidos por apresentarem diferentes níveis de complexidade e capacidade de modela-
gem.

A Regressão Linear foi implementada por meio da classe LinearRegression da
biblioteca scikit-learn. Trata-se de um modelo paramétrico de baixo custo computa-
cional, utilizado neste estudo como baseline para comparação de desempenho preditivo.
Todos os parâmetros foram mantidos em seus valores padrão.

A Decision Tree foi implementada utilizando a classe DecisionTreeRegressor,
também da biblioteca scikit-learn. Esse modelo não paramétrico permite capturar
relações não lineares entre os atributos de entrada e a variável alvo. Para garantir repro-
dutibilidade, o parâmetro random_state foi fixado, enquanto os demais hiperparâmetros
permaneceram com valores padrão.

Por fim, o método Random Forest foi implementado por meio da classe Random-
ForestRegressor. O modelo consiste em um conjunto de Decision Trees treinadas sobre
amostras bootstrap dos dados, cujas predições são agregadas por meio da média aritmética.
Para explorar paralelismo durante o treinamento, o parâmetro n_jobs foi configurado
como -1, permitindo o uso de todos os núcleos disponíveis. O parâmetro random_state
também foi fixado, e os demais hiperparâmetros foram mantidos em seus valores padrão.
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3.6 Configuração dos Experimentos
Os experimentos foram estruturados de forma sistemática com o objetivo de avaliar

as quatro estratégias de seleção de atributos em múltiplos cenários, reduzindo a influência
de variações aleatórias e aumentando a confiabilidade dos resultados. As 10.800 amostras
disponíveis foram particionadas em conjuntos de treinamento, correspondendo a 70% dos
dados (7.560 amostras), e de teste, com os 30% restantes (3.240 amostras), utilizando a
função train_test_split da biblioteca scikit-learn. Essa proporção é amplamente
adotada na literatura e permite equilibrar adequadamente a capacidade de aprendizado
dos modelos com a avaliação independente de desempenho.

Para reduzir a variabilidade associada à divisão aleatória dos dados e à iniciali-
zação estocástica dos modelos, cada configuração experimental foi executada com cinco
sementes distintas (38, 42, 70, 128 e 527). O parâmetro random_state foi configurado
de forma consistente em todas as etapas do processo experimental, incluindo a divisão
entre treino e teste e a inicialização dos modelos baseados em árvores, garantindo plena
reprodutibilidade dos resultados.

Dois critérios de desempenho foram considerados na avaliação dos modelos. O
primeiro, o erro quadrático médio (MSE), penaliza fortemente predições com grandes
desvios em relação aos valores observados. O segundo, o erro absoluto médio normalizado
(NMAE), fornece uma interpretação percentual do erro ao normalizar o erro absoluto mé-
dio pelo valor médio da variável alvo. Cada estratégia de seleção de atributos foi avaliada
separadamente em cenários de otimização baseados em MSE e em NMAE, resultando em
dois conjuntos independentes de experimentos.

A combinação dos fatores experimentais considerados — cinco subconjuntos de
dados de entrada, três algoritmos de aprendizado de máquina (Regressão Linear, Deci-
sion Tree e Random Forest), cinco sementes (38, 42, 70, 128 e 527) e duas métricas de
otimização (NMAE e MSE) — resultou, para cada estratégia de seleção, em 75 execu-
ções por métrica (5 × 3 × 5), totalizando 150 experimentos por estratégia. Considerando
as quatro estratégias (Exaustiva, Forward, Backward e SelectKBest) avaliadas, o número
total de experimentos conduzidos neste trabalho foi de 600.

O detalhamento completo das combinações experimentais avaliadas — abrangendo
as features consideradas em cada dataset, os métodos de seleção aplicados, as sementes
utilizadas e as métricas de avaliação — encontra-se sistematizado no Anexo A, garantindo
a rastreabilidade e a reprodutibilidade dos experimentos conduzidos.
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3.7 Ambiente de Execução
Os experimentos foram conduzidos em um ambiente computacional equipado com

um processador AMD Ryzen 5 7600, composto por seis núcleos físicos e doze threads
lógicos por meio da tecnologia SMT, 32 GB de memória RAM DDR5 e sistema opera-
cional Windows 11 Pro de 64 bits. Essa configuração foi suficiente para a execução dos
experimentos dentro de tempos de processamento compatíveis com o escopo do trabalho,
especialmente considerando a possibilidade de paralelização no treinamento de Random
Forests.

A implementação foi desenvolvida na linguagem Python, versão 3.13.2, utilizando
o gerenciador de pacotes uv para a criação e o gerenciamento de ambientes virtuais e
dependências. As principais bibliotecas empregadas incluem scikit-learn versão 1.6.1,
responsável pela implementação dos algoritmos de aprendizado de máquina e dos métodos
de seleção de atributos; pandas versão 2.2.3, utilizada para manipulação e organização dos
dados tabulares; numpy versão 2.2.4, empregada em operações de computação numérica; e
as bibliotecas de visualização matplotlib versão 3.10.1 e seaborn versão 0.13.2, utilizadas
para a geração de gráficos e análises visuais dos resultados.

3.8 Procedimento de Execução
O fluxo de execução dos experimentos seguiu um procedimento sistemático com-

posto por seis etapas principais. Inicialmente, realizou-se o carregamento dos dados por
meio da leitura dos arquivos X_cluster_subset_N.csv e Y.csv, onde 𝑁 representa o
identificador do subconjunto de atributos (variando de 1 a 5). Em seguida, as 10.800
amostras foram particionadas em conjuntos de treinamento (70%) e teste (30%), uti-
lizando a função train_test_split com o parâmetro random_state fixado de acordo
com a semente do experimento em questão.

A terceira etapa consistiu na aplicação da estratégia de seleção de atributos cor-
respondente. Para os métodos de Forward Selection e Backward Selection, os algoritmos
foram executados de forma iterativa, treinando modelos intermediários exclusivamente
com os dados do conjunto de treinamento e avaliando seu desempenho em um processo
interno de validação até que o critério de convergência baseado na métrica de erro fosse
atingido. No caso do método SelectKBest, os escores estatísticos 𝐹 foram calculados para
todos os atributos disponíveis no conjunto de treinamento, sendo selecionados os cinco
com maior associação linear com a variável alvo. Para a estratégia de busca exaustiva,
todas as 32.767 combinações possíveis foram geradas, e um modelo foi treinado e avaliado,
no conjunto de treinamento, para cada combinação.

Após a definição do subconjunto de atributos, procedeu-se ao treinamento final
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do modelo de aprendizado de máquina — Regressão Linear, Decision Tree ou Random
Forest — utilizando exclusivamente os dados do conjunto de treinamento e o subconjunto
de atributos selecionados. O modelo treinado foi então aplicado ao conjunto de teste
para a geração de predições, e as métricas MSE e NMAE foram calculadas por meio
da comparação entre os valores preditos e os valores observados. Por fim, os valores das
métricas de erro, a lista de atributos selecionados, o modelo empregado e a semente
utilizada foram armazenados em arquivos estruturados para posterior análise.

Todos os experimentos foram executados de forma automatizada por meio de note-
books Jupyter organizados por estratégia de seleção e métrica de otimização, assegurando
consistência na aplicação dos procedimentos experimentais e facilitando a reprodutibili-
dade dos resultados. O código-fonte, os notebooks e os datasets utilizados estão disponíveis
publicamente no repositório do GitHub (GOMES, 2026).
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4 Resultados e Discussão

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos de seleção
de atributos descritos no Capítulo 3. A análise é organizada em seções correspondentes a
cada uma das quatro estratégias de seleção avaliadas — busca exaustiva, seleção progres-
siva (Forward Selection), eliminação regressiva (Backward Selection) e seleção univariada
(SelectKBest) —, seguidas de uma seção dedicada à comparação entre os métodos e de
uma discussão geral dos principais achados. Para cada estratégia, são apresentados os
resultados obtidos com os três algoritmos de aprendizado de máquina considerados (Re-
gressão Linear, Decision Tree e Random Forest) segundo as duas métricas de desempenho
empregadas (MSE e NMAE), bem como considerações sobre o custo computacional asso-
ciado.

Os resultados apresentados neste capítulo são derivados de um conjunto abrangente
de experimentos, considerando diferentes combinações de datasets, estratégias de seleção
de features, algoritmos de aprendizado de máquina e sementes experimentais. Para evitar
redundâncias, o detalhamento completo dessas configurações é apresentado no Anexo A,
sendo referenciado sempre que necessário ao longo da análise dos resultados.

4.1 Resultados da Combinação Completa
A estratégia de busca exaustiva, também denominada análise combinatória com-

pleta ou brute force, consiste na avaliação sistemática de todas as combinações possíveis
de atributos, garantindo a identificação do subconjunto ótimo global para cada modelo
e métrica. Para 15 atributos de entrada, foram avaliadas 215 − 1 = 32.767 combinações
não vazias por dataset. Considerando os três algoritmos de aprendizado de máquina, o
total de modelos treinados e avaliados por dataset foi de 32.767 × 3 = 98.301. Com cinco
datasets no total, cada experimento resultou em 98.301 × 5 = 491.505 modelos treinados
por semente aleatória. Multiplicando-se pelas cinco sementes utilizadas (38, 42, 70, 128
e 527), o número total de experimentos conduzidos apenas para a estratégia de busca
exaustiva atingiu 2.457.525 treinamentos de modelos. As configurações específicas de fe-
atures associadas a cada cenário experimental analisado nesta seção estão detalhadas no
Anexo A.

Esse volume de experimentos implicou custo computacional substancial. Para a
métrica MSE com semente 42, o tempo total de execução foi de aproximadamente 9
horas (539,9 minutos), com tempos similares observados para as demais sementes e para
a métrica NMAE. Esse custo computacional elevado constitui característica intrínseca
da abordagem exaustiva e representa a principal limitação prática à sua aplicação em
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cenários com maior número de atributos.

Em face disso, vale ressaltar que a escolha de 15 atributos por subconjunto não
foi arbitrária, mas resultado de análise cuidadosa da viabilidade computacional da busca
exaustiva. Inicialmente, tentou-se conduzir os experimentos com 20 atributos, visando
maior representatividade do espaço de características. Entretanto, para 𝑛 = 20, o número
de combinações atingiria 220 − 1 = 1.048.575, aproximadamente 32 vezes superior ao caso
com 15 atributos. Estimativas preliminares indicaram que o tempo de execução excederia
200 horas por experimento (mais de 8 dias), tornando a abordagem impraticável dado
o escopo temporal deste trabalho. Tentativas subsequentes com 19, 18 e 17 atributos
também se mostraram inviáveis, com tempos estimados superiores a 100, 50 e 25 horas,
respectivamente. A redução para 15 atributos representou o maior valor de 𝑛 que permi-
tiu conclusão dos experimentos em tempo razoável (aproximadamente 9 horas), mantendo
complexidade suficiente para avaliar comparativamente os métodos heurísticos. Essa li-
mitação evidencia a natureza exponencial da busca exaustiva e reforça a importância de
métodos alternativos para cenários de alta dimensionalidade.

4.1.1 Desempenho com MSE

Os resultados obtidos pela busca exaustiva quando otimizada segundo o MSE são
apresentados na Tabela 1. Os valores reportados correspondem à média dos erros obtidos
nos cinco datasets para cada combinação de modelo e semente aleatória.

Tabela 1 – Resultados MSE da busca exaustiva (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 12,8297 11,8978 12,2648 12,7166 11,9080
Decision Tree 13,2476 12,4767 12,8484 13,1511 12,3647
Random Forest 12,3022 11,3694 11,6571 12,0229 11,4314

Observa-se que o Random Forest consistentemente apresentou os menores valores
de MSE entre os três algoritmos considerados, com médias variando entre 11,3694 (seed
70) e 12,3022 (seed 42). Esse resultado está alinhado com Breiman (2001), o qual aponta
a capacidade de modelos baseados em ensemble de Decision Trees de capturar relações
complexas e não lineares nos dados, além de maior robustez a ruído e overfitting em
comparação com Decision Trees individuais.

A Regressão Linear apresentou desempenho intermediário, com valores de MSE
entre 11,8978 e 12,8297, demonstrando que, mesmo sendo um modelo linear simples, é
capaz de capturar adequadamente as relações entre os atributos selecionados e a variável
alvo. A proximidade entre os desempenhos da Regressão Linear e do Random Forest sugere
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que, para o problema em questão, relações predominantemente lineares estão presentes
nos dados.

As Decision Trees individuais apresentaram desempenho ligeiramente inferior aos
demais modelos em termos de MSE, com valores entre 12,3647 e 13,2476. Esse comporta-
mento é esperado, visto que Decision Trees únicas tendem a apresentar maior variância
e menor capacidade de generalização quando comparadas a métodos de ensemble.

Quanto ao número de atributos selecionados, a busca exaustiva identificou subcon-
juntos com diferentes cardinalidades dependendo do dataset e do algoritmo empregado.
Para a Regressão Linear, por exemplo, os subconjuntos ótimos variaram entre 5 e 11
atributos, com médias de 9 atributos para o dataset 1, 8 para o dataset 2 e 11 para o
dataset 3. Essa variação reforça a inexistência de um número ótimo universal de atribu-
tos, sendo essa quantidade dependente das características específicas de cada conjunto de
dados.

4.1.2 Desempenho com NMAE

Os resultados para a métrica NMAE, apresentados na Tabela 2, seguem padrão
distinto daquele observado com MSE. O NMAE, por normalizar o erro absoluto médio pelo
valor médio da variável alvo, fornece interpretação percentual do desvio entre predições e
valores observados.

Tabela 2 – Resultados NMAE da busca exaustiva (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 0,1054 0,1026 0,1035 0,1048 0,1029
Decision Tree 0,0872 0,0848 0,0871 0,0861 0,0852
Random Forest 0,0875 0,0844 0,0857 0,0862 0,0848

Diferentemente do observado com MSE, as Decision Trees individuais apresenta-
ram desempenho ligeiramente superior ao Random Forest quando avaliadas por NMAE,
com valores entre 0,0848 e 0,0872, em comparação com 0,0844 a 0,0875 para o Random
Forest. Essa inversão na ordenação dos algoritmos evidencia que a métrica de avaliação
influencia diretamente os subconjuntos de atributos selecionados e, consequentemente, o
desempenho relativo dos modelos.

A Regressão Linear apresentou desempenho inferior aos modelos baseados em ár-
vores, com valores de NMAE entre 0,1026 e 0,1054, aproximadamente 20% superiores aos
obtidos pelos demais algoritmos. Esse resultado sugere que, embora a Regressão Linear
seja adequada segundo a métrica MSE, que penaliza fortemente erros grandes, ela apre-



Capítulo 4. Resultados e Discussão 43

senta limitações ao lidar com a magnitude absoluta dos erros de forma uniforme, como
capturado pelo NMAE.

4.1.3 Estabilidade entre Sementes

A análise da variação entre as cinco sementes aleatórias permite avaliar a estabili-
dade dos métodos frente a diferentes partições treino-teste e inicializações estocásticas dos
modelos. Para o MSE, o desvio padrão entre as sementes foi de aproximadamente 0,4 para
a Regressão Linear, 0,4 para as Decision Trees e 0,3 para o Random Forest, indicando
estabilidade relativamente alta. Para o NMAE, os desvios foram ainda menores, da ordem
de 0,001, reforçando a robustez da busca exaustiva.

Essa estabilidade elevada é esperada, uma vez que a busca exaustiva, ao avaliar
todas as combinações possíveis, sempre identifica o subconjunto ótimo para cada confi-
guração específica de dados, independentemente de heurísticas ou estratégias de busca
sequencial que possam ser influenciadas pela ordem de avaliação dos atributos.

4.2 Resultados com Forward Stepwise
A estratégia de Forward Selection adota abordagem incremental, iniciando com

um conjunto vazio e adicionando iterativamente o atributo que produz maior melhoria no
desempenho do modelo. O processo continua até que não haja melhoria significativa na
métrica de avaliação. Essa abordagem apresenta complexidade computacional substanci-
almente inferior à busca exaustiva, da ordem de 𝑂(𝑛2 ·𝐶), onde 𝑛 é o número de atributos
e 𝐶 o custo de treinamento do modelo.

4.2.1 Desempenho com MSE

Os resultados obtidos pelo Forward Selection para a métrica MSE são apresentados
na Tabela 3. Observa-se que, para a Regressão Linear e as Decision Trees, os valores de
MSE são idênticos aos obtidos pela busca exaustiva, indicando que o método incremental
convergiu para o ótimo global nesses casos.

Tabela 3 – Resultados MSE do Forward Selection (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 12,8297 11,8978 12,2648 12,7166 11,9080
Decision Tree 13,2476 12,4767 12,8498 13,1511 12,3647
Random Forest 13,1921 12,4034 12,7347 12,4966 12,3010
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Para a Regressão Linear, a igualdade de resultados entre o Forward Selection e
a busca exaustiva pode ser explicada pela natureza convexa do problema de otimização
subjacente, que facilita a convergência para o ótimo global mesmo com estratégias gulosas.
Para as Decision Trees, os valores praticamente idênticos (diferenças inferiores a 0,002 em
alguns casos) sugerem que o método incremental identificou os mesmos subconjuntos de
atributos ou subconjuntos com desempenho equivalente.

O Random Forest, por outro lado, apresentou desempenho ligeiramente inferior
ao da busca exaustiva, com diferenças absolutas variando entre 0,12 (seed 70: 12,4034
vs. 11,3694) e 0,89 (seed 42: 13,1921 vs. 12,3022). Essas diferenças, embora modestas em
termos absolutos (representando aproximadamente 7% de degradação), indicam que o
método incremental convergiu para ótimos locais nesse caso, não identificando os mesmos
subconjuntos ótimos encontrados pela busca exaustiva.

No entanto, esse resultado demonstra comportamento notavelmente favorável da
estratégia gulosa, na qual, ao serem adicionados iterativamente os atributos mais informa-
tivos, o método convergiu para regiões muito próximas do mínimo global, com degradação
inferior a 10% em todos os cenários. Esse achado é particularmente relevante, pois eviden-
cia que, para o problema em questão, o espaço de busca apresenta estrutura favorável à
exploração por heurísticas incrementais, possivelmente devido à redundância e correlação
entre atributos de monitoramento em ambientes de cloud-networks.

O número de atributos selecionados pelo Forward Selection variou entre os datasets
e algoritmos. Para a Regressão Linear com seed 42, foram selecionados 9 atributos para o
dataset 1, 6 para o dataset 2, 10 para o dataset 3, 10 para o dataset 4 e 7 para o dataset 5,
refletindo adaptação às características específicas de cada conjunto de dados. Esse padrão
de variação é consistente com o observado na busca exaustiva, reforçando a ausência de
cardinalidade ótima universal.

4.2.2 Desempenho com NMAE

Os resultados para NMAE, apresentados na Tabela 4, mostram comportamento
similar ao observado com MSE, com convergência para valores próximos ou idênticos aos
da busca exaustiva para todos os algoritmos considerados.

Tabela 4 – Resultados NMAE do Forward Selection (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 0,1054 0,1026 0,1035 0,1048 0,1029
Decision Tree 0,0904 0,0877 0,0886 0,0891 0,0879
Random Forest 0,0880 0,0845 0,0859 0,0863 0,0850
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Novamente, a Regressão Linear apresentou valores idênticos aos da busca exaus-
tiva, confirmando convergência para o ótimo global. As Decision Trees apresentaram
diferenças ligeiramente maiores (por exemplo, 0,0904 vs. 0,0872 para seed 42), represen-
tando degradação de aproximadamente 3,7%, ainda assim modesta em termos práticos.
O Random Forest apresentou diferenças ainda menores (inferiores a 0,6%), demonstrando
que, para a métrica NMAE, o método incremental é altamente eficaz.

4.2.3 Custo Computacional e Estabilidade

O tempo de execução do Forward Selection foi substancialmente inferior ao da
busca exaustiva, embora valores exatos não tenham sido registrados de forma sistemática.
Estimativas baseadas na complexidade algorítmica sugerem redução de várias ordens de
grandeza, permitindo conclusão dos experimentos em minutos, em contraste com as 9
horas requeridas pela busca exaustiva.

A estabilidade entre sementes permaneceu alta, com desvios padrão comparáveis
aos da busca exaustiva, indicando que o método incremental não introduziu variabili-
dade adicional significativa. Esse resultado é importante, pois demonstra que a eficiência
computacional não foi obtida às custas de maior sensibilidade às condições iniciais ou
partições dos dados.

4.3 Resultados com Backward Stepwise
A estratégia de Backward Selection adota abordagem complementar ao Forward

Selection, iniciando com o conjunto completo de atributos e removendo iterativamente
aquele cuja ausência menos impacta o desempenho do modelo. Embora apresente comple-
xidade computacional equivalente ao Forward Selection, 𝑂(𝑛2 · 𝐶), as primeiras iterações
tendem a ser mais custosas por operarem com conjuntos maiores de atributos.

4.3.1 Desempenho com MSE

Os resultados do Backward Selection para MSE, apresentados na Tabela 5, reve-
lam comportamento heterogêneo entre os algoritmos de aprendizado de máquina. Para a
Regressão Linear, os valores são idênticos aos obtidos pela busca exaustiva e pelo Forward
Selection, reforçando a convergência para o ótimo global nesse caso.

As Decision Trees apresentaram degradação substancial de desempenho, com va-
lores de MSE entre 20,6850 e 22,6696, aproximadamente 60% superiores aos obtidos pela
busca exaustiva. A inspeção dos subconjuntos selecionados mostrou que o método decre-
mental reteve consistentemente mais atributos (11-13) do que os métodos baseados em
busca global ou progressiva (7-10).
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Tabela 5 – Resultados MSE do Backward Selection (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 12,8297 11,8978 12,2648 12,7166 11,9080
Decision Tree 20,6850 21,6335 22,0605 22,6696 21,9021
Random Forest 12,4268 11,4519 11,8592 12,1642 11,6867

Esse comportamento está associado à alta variância e à instabilidade estrutural
inerentes às Decision Trees: pequenas alterações no conjunto de atributos podem modificar
significativamente a estrutura da árvore desde o nó raiz. Durante o Backward Selection,
essa sensibilidade gera avaliações de desempenho ruidosas, dificultando a identificação de
atributos verdadeiramente dispensáveis.

Além disso, como Decision Trees operam por particionamentos hierárquicos do
espaço de atributos, variáveis aparentemente fracas de forma isolada podem ser decisivas
em divisões profundas ou em combinação com outras. A avaliação decremental, ao con-
siderar remoções individuais, captura de forma limitada essas dependências condicionais.
Assim, o efeito é amplificado pelo uso do MSE, cuja penalização quadrática intensifica
erros localizados gerados por particionamentos subótimos.

Já o Random Forest apresentou desempenho muito próximo ao da busca exaustiva,
com diferenças absolutas inferiores a 0,3 em todas as sementes, representando degradação
inferior a 2,5%, indicando que o método decremental é altamente eficaz para esse algo-
ritmo no contexto do MSE, possivelmente devido à capacidade do ensemble de capturar
interações entre atributos desde as iterações iniciais, quando todos estão presentes.

4.3.2 Desempenho com NMAE

Os resultados para NMAE, apresentados na Tabela 6, mostram padrão mais uni-
forme entre os algoritmos, embora ainda com particularidades.

Tabela 6 – Resultados NMAE do Backward Selection (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 0,1054 0,1026 0,1035 0,1048 0,1029
Decision Tree 0,0916 0,0876 0,0914 0,0913 0,0891
Random Forest 0,0880 0,0852 0,0863 0,0863 0,0851
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Para NMAE, as Decision Trees apresentaram degradação muito mais modesta
em comparação com o MSE, com valores entre 0,0876 e 0,0916, representando aumento
de aproximadamente 3% a 5% em relação aos resultados da busca exaustiva (0,0848 a
0,0872). Esse comportamento distinto entre as métricas sugere que o MSE, ao penalizar
quadraticamente os erros, é mais sensível à presença de atributos redundantes ou ruidosos
que podem ser preservados indevidamente pelo método decremental.

Dessa forma, o NMAE, por tratar erros de forma linear e sem amplificação, mostra-
se mais robusto a imperfeições na seleção de atributos, sugerindo que o problema não reside
tanto na magnitude média dos erros, mas sim na presença de predições ocasionalmente
muito distantes dos valores observados, que são fortemente penalizadas pela métrica, mas
afetam moderadamente a segunda. Por outro lado, a Regressão Linear e o Random Forest
mantiveram desempenho consistente com o observado para MSE, reforçando a adequação
do Backward Selection para esses algoritmos, mesmo sob a métrica NMAE.

4.3.3 Interpretação da Discrepância

A discrepância observada entre as Decision Trees e os demais algoritmos na elimi-
nação regressiva com MSE constitui achado importante deste estudo. Ela evidencia que a
escolha do método de seleção de atributos não pode ser dissociada das características do
algoritmo de aprendizado de máquina empregado. Para modelos de alta variância, como
Decision Trees individuais, métodos incrementais (que iniciam com conjuntos pequenos e
crescem controladamente) tendem a ser mais adequados que métodos decrementais (que
partem do conjunto completo e podem preservar atributos desnecessários por instabilidade
nas avaliações).

4.4 Resultados com Univariate (Select K Best)
O método SelectKBest implementa abordagem de seleção univariada da família

filter, avaliando cada atributo individualmente em relação à variável alvo por meio da
estatística 𝐹 da regressão linear univariada. Neste trabalho, foi configurado para selecionar
os cinco atributos mais correlacionados com a métrica DispFrames, independentemente
do algoritmo de aprendizado de máquina empregado posteriormente.

4.4.1 Desempenho com MSE

Os resultados do SelectKBest para MSE são apresentados na Tabela 7. Observa-se
que a Regressão Linear apresentou desempenho muito próximo ao dos métodos wrap-
per (busca exaustiva, Forward Selection e Backward Selection), com diferenças absolutas
inferiores a 0,1, representando degradação de menos de 1%.
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Tabela 7 – Resultados MSE do SelectKBest (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 12,8724 11,9336 12,3002 12,7687 11,9453
Decision Tree 25,0823 23,7411 24,6964 24,2095 23,5810
Random Forest 13,2542 12,1465 12,4811 12,7736 12,3466

Esse resultado é notável, pois evidencia que, para a Regressão Linear, a seleção
univariada baseada em correlações lineares é suficiente para identificar atributos altamente
informativos, sem necessidade de avaliação de interações entre variáveis. Isso está alinhado
com a natureza linear do modelo, que fundamentalmente assume relações aditivas entre
os atributos.

Por outro lado, os Decision Trees demonstraram resultados consistentes com o pa-
drão já observado no Backward Selection, com degradação ainda mais pronunciada, apre-
sentando MSE entre 23,5810 e 25,0823, aproximadamente 90% superior à busca exaustiva.
Esse resultado evidencia a sensibilidade das árvores de decisão à forma como os atributos
são selecionados, especialmente quando métodos univariados são empregados.

Diferentemente dos métodos wrapper, o SelectKBest avalia atributos de forma
univariada por meio de associações lineares com o alvo. Essa suposição é desalinhada com
a natureza não linear e baseada em interações das Decision Trees. Variáveis relevantes
apenas em combinação com outras tendem a receber escores baixos, enquanto atributos
correlacionados mas redundantes podem ser simultaneamente selecionados.

Assim, embora por mecanismos distintos, tanto o SelectKBest quanto o Backward
Selection sofrem de um desalinhamento estrutural em relação às Decision Trees: o pri-
meiro por ignorar interações entre variáveis, o segundo por realizar avaliações instáveis
sob pequenas perturbações no conjunto de atributos. Em ambos os casos, o impacto é
exacerbado quando avaliado por MSE devido à penalização quadrática dos erros, efeito
atenuado sob NMAE.

Por fim, o Random Forest apresentou degradação intermediária, com valores entre
12,1465 e 13,2542, aproximadamente 7% superiores aos da busca exaustiva. Embora o
ensemble de árvores tenha capacidade de mitigar parcialmente as limitações da seleção
univariada, o desempenho permaneceu inferior aos métodos wrapper.

4.4.2 Desempenho com NMAE

Os resultados para NMAE, apresentados na Tabela 8, seguem padrão similar ao
observado com MSE, embora com degradações percentuais ligeiramente menores.
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Tabela 8 – Resultados NMAE do SelectKBest (média sobre cinco datasets).

Seeds

Modelo 42 70 38 128 527
Linear Regression 0,1063 0,1034 0,1043 0,1055 0,1040
Decision Tree 0,1010 0,0957 0,0997 0,0978 0,0948
Random Forest 0,0928 0,0885 0,0905 0,0910 0,0897

A Regressão Linear manteve degradação inferior a 1,5%, reforçando sua adequação
ao método univariado. As Decision Trees apresentaram degradação de aproximadamente
12% em relação à busca exaustiva, substancialmente inferior aos 90% observados com
MSE, mas ainda significativa. O Random Forest apresentou degradação de aproximada-
mente 6%, consistente com o observado para MSE.

4.4.3 Eficiência Computacional

A principal vantagem do método reside em sua eficiência computacional signifi-
cativamente superior em relação aos demais métodos avaliados. O cálculo dos escores 𝐹

para os 15 atributos e a seleção dos cinco melhores foi praticamente instantâneo (ordem
de milissegundos), representando redução de aproximadamente cinco ordens de grandeza
em relação à busca exaustiva (9 horas para milissegundos) e três ordens em relação aos
métodos stepwise, cujo tempo de execução foi estimado em menos de uma hora.

Essa diferença expressiva decorre diretamente da complexidade algorítmica associ-
ada a cada abordagem. Enquanto a busca exaustiva apresenta complexidade exponencial
𝑂(2𝑛 · 𝐶) e os métodos stepwise exibem complexidade quadrática 𝑂(𝑛2 · 𝐶), o SelectK-
Best opera com complexidade linear 𝑂(𝑛 · 𝑚), onde 𝑚 denota o número de amostras. Na
prática, para o conjunto de dados com 15 atributos e 10.800 amostras, o método realizou
apenas 15 regressões lineares univariadas, em contraste com os 491.505 modelos treinados
pela busca exaustiva ou com os aproximadamente 5.050 modelos treinados pelos métodos
stepwise (estimativa para Forward Selection).

Nesse contexto, tal eficiência torna o método particularmente atrativo como téc-
nica de pré-seleção em cenários de alta dimensionalidade, nos quais mesmo métodos in-
crementais ou decrementais podem se tornar computacionalmente proibitivos. Conforme
discutido na Seção 4.6, para o conjunto de dados original — composto por centenas de atri-
butos —, o SelectKBest representa não apenas uma alternativa viável, mas possivelmente
a única abordagem prática, dado que a busca exaustiva seria inviável do ponto de vista
combinatório e os métodos stepwise demandariam semanas ou meses de processamento
contínuo.
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4.5 Comparação Geral entre Métodos
A Tabela 9 apresenta síntese comparativa dos métodos de seleção de atributos ava-

liados, considerando desempenho preditivo médio (MSE e NMAE), custo computacional
relativo e estabilidade entre sementes. Os valores de desempenho correspondem às médias
entre todas as sementes e algoritmos de aprendizado de máquina.

Tabela 9 – Comparação geral entre métodos de seleção de atributos.

Desempenho (médias) Custo Computacional Estabilidade

Método MSE NMAE

Busca Exaustiva 12,28 0,0908 Muito Alto (9h) Muito Alta
Forward Selection 12,52 0,0919 Moderado (<1h) Alta
Backward Selection 14,76 0,0934 Moderado (<1h) Média
SelectKBest 16,38 0,0958 Muito Baixo (<1min) Alta

4.5.1 Compromisso Desempenho-Custo

A análise comparativa revela clara relação de compromisso entre desempenho pre-
ditivo e custo computacional. A busca exaustiva, embora garanta identificação do ótimo
global, apresenta custo proibitivo (aproximadamente 9 horas por métrica por semente)
que inviabiliza sua aplicação em cenários práticos com maior número de atributos.

O Forward Selection emerge como método mais equilibrado, apresentando degra-
dação média de apenas 2% em relação à busca exaustiva para MSE e menos de 1,5% para
NMAE, com redução drástica de custo computacional (estimado em menos de 1 hora).
Para aplicações que exigem alta acurácia preditiva mas dispõem de recursos computaci-
onais limitados, o Forward Selection representa escolha altamente recomendável.

O Backward Selection apresentou desempenho heterogêneo, altamente dependente
do algoritmo de aprendizado de máquina empregado. Para Random Forest e Regressão
Linear, o desempenho foi comparável ao Forward Selection, mas para Decision Trees houve
degradação severa (até 60% para MSE), limitando sua aplicabilidade geral.

O SelectKBest, embora apresente degradação mais pronunciada (33% para MSE
e 5,5% para NMAE em média), oferece eficiência computacional sem precedentes, sendo
adequado como método de pré-seleção ou para cenários onde eficiência é prioritária em
detrimento de acurácia máxima.

4.5.2 Influência do Algoritmo de Aprendizado

A análise dos resultados evidencia que a adequação de um método de seleção
de atributos não pode ser avaliada independentemente do algoritmo de aprendizado de
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máquina empregado. A Regressão Linear, devido à sua natureza convexa e linear, apre-
sentou desempenho consistentemente alto em todos os métodos de seleção, inclusive no
univariado, demonstrando menor dependência da qualidade do processo de seleção.

O Random Forest, por sua robustez intrínseca e capacidade de lidar com redun-
dância e interações complexas, apresentou degradação modesta mesmo com métodos su-
bótimos, embora ainda se beneficie de seleção baseada em wrapper para desempenho
máximo.

As Decision Trees individuais, caracterizadas por alta variância, mostraram-se
altamente sensíveis ao método de seleção, com desempenho fortemente dependente da
qualidade dos subconjuntos identificados. Para esse algoritmo, métodos incrementais de-
monstraram clara superioridade sobre métodos decrementais e univariados.

4.5.3 Influência da Métrica de Avaliação

A métrica de avaliação (MSE versus NMAE) exerceu influência significativa sobre
o desempenho relativo dos métodos. O MSE, ao penalizar quadraticamente os erros de
predição, mostrou-se mais sensível à presença de atributos inadequados, resultando em
degradações percentuais maiores para métodos subótimos. Em contraste, o NMAE, ao
tratar os erros de forma linear e normalizada, apresentou maior tolerância a escolhas não
ideais de atributos, refletida em degradações percentuais sistematicamente menores.

Essa diferença sugere que a escolha da métrica de otimização durante a seleção
de atributos deve considerar não apenas a natureza da aplicação em questão — como a
severidade associada a grandes erros de predição —, mas também a robustez desejada
frente a escolhas subótimas de atributos. Em particular, métricas mais sensíveis a erros
extremos tendem a amplificar os efeitos de escolhas inadequadas de atributos, enquanto
métricas mais robustas podem mitigar tais impactos.

4.6 Discussão Geral
Os resultados obtidos neste trabalho corroboram a hipótese central de que méto-

dos heurísticos de seleção de atributos são capazes de aproximar o desempenho da busca
exaustiva com reduções substanciais de custo computacional. Em particular, o Forward
Selection demonstrou ser altamente eficaz, convergindo para o ótimo global ou para solu-
ções muito próximas na maioria dos cenários avaliados.

4.6.1 Mínimo Global versus Mínimo Local

Do ponto de vista teórico, a busca exaustiva garante identificação do mínimo global
da função objetivo (MSE ou NMAE) sobre o espaço de todos os subconjuntos possíveis de
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atributos. Essa garantia, entretanto, vem ao custo de complexidade exponencial, tornando
o método impraticável para problemas de dimensionalidade moderada ou alta.

Os métodos heurísticos, por sua natureza gulosa (greedy), não garantem conver-
gência para o mínimo global, estando sujeitos a ótimos locais. Entretanto, os resultados
empíricos demonstram que, para o problema específico de seleção de atributos em con-
texto de predição de QoS em cloud-networks, a diferença entre ótimos locais identificados
por métodos heurísticos e o ótimo global é frequentemente negligível.

Essa observação pode ser explicada pela estrutura do espaço de busca: em muitos
casos, múltiplos subconjuntos de atributos apresentam desempenho similar, formando
“platôs” de qualidade próxima ao ótimo. Nessas situações, mesmo estratégias gulosas
têm alta probabilidade de identificar soluções de qualidade satisfatória. Adicionalmente,
a redundância e correlação entre atributos de monitoramento em cloud-networks implica
que diferentes subconjuntos podem capturar informação essencialmente similar, reduzindo
a importância de identificar exatamente o subconjunto ótimo global.

4.6.2 Adequação Prática dos Métodos

Para aplicações práticas em sistemas de monitoramento de cloud-networks em
produção, a escolha do método de seleção de atributos deve considerar múltiplos fatores
além do desempenho preditivo puro. O tempo de execução, a escalabilidade para maior
número de atributos, a interpretabilidade dos subconjuntos selecionados e a robustez
frente a mudanças na distribuição dos dados são aspectos igualmente relevantes.

Nesse sentido, o Forward Selection destaca-se como o método mais adequado para
a maioria dos cenários avaliados, ao oferecer um compromisso favorável entre desempenho
preditivo e eficiência computacional. Sua natureza incremental também contribui para a
interpretabilidade dos resultados, uma vez que a ordem de inclusão dos atributos reflete
diretamente sua contribuição individual e marginal para o modelo. Já o Backward Selec-
tion deve ser empregado com cautela, especialmente quando o algoritmo de aprendizado
de máquina apresenta alta variância. Para Random Forest e Regressão Linear, entretanto,
demonstrou desempenho competitivo, podendo ser preferível em contextos nos quais se
espera a presença de interações complexas entre atributos e se deseja considerá-las desde
as etapas iniciais do processo de seleção.

O SelectKBest, embora apresente degradação de desempenho mais pronunciada
(33% para MSE e 5,5% para NMAE em média), oferece um trade-off relevante no con-
texto de seleção de atributos. Com tempo de execução na ordem de milissegundos — muito
inferior à busca exaustiva e aos métodos stepwise —, o método torna-se a alternativa viável
em cenários de altíssima dimensionalidade, onde outros métodos seriam computacional-
mente inviáveis. Nesse contexto, o SelectKBest não apenas se mostra viável, mas essencial.
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Para modelos lineares, a degradação é mínima (inferior a 1%), enquanto para algoritmos
não lineares, como Decision Trees, ela é maior, mas aceitável diante da impossibilidade
prática de aplicar outros métodos. Uma estratégia híbrida promissora consiste em usar o
SelectKBest para reduzir a dimensionalidade inicial, seguida de Forward Selection sobre o
subconjunto reduzido, combinando eficiência com capacidade de capturar interações entre
atributos.

4.6.3 Limitações e Trabalhos Futuros

Este estudo apresenta algumas limitações que devem ser devidamente reconheci-
das. Primeiramente, os experimentos foram conduzidos com subconjuntos compostos por
apenas 15 atributos, o que viabilizou a utilização da busca exaustiva como referência ao
ótimo global. Embora essa escolha tenha sido necessária para permitir comparações ri-
gorosas entre os métodos avaliados, ela não representa plenamente cenários reais de alta
dimensionalidade, nos quais milhares de métricas podem ser coletadas simultaneamente.
Nesse sentido, trabalhos futuros devem investigar o comportamento dos métodos heurísti-
cos em contextos de maior escala, adotando referências alternativas ao ótimo global, como
limites teóricos ou aproximações computacionalmente viáveis.

Adicionalmente, este trabalho concentrou-se exclusivamente em métodos de seleção
de atributos das famílias wrapper e filter, não explorando técnicas embedded, tais como
a regularização Lasso ou métodos baseados na importância de atributos em modelos
de árvores. Essas abordagens constituem um compromisso interessante entre eficiência
computacional e a capacidade de considerar interações entre atributos, o que justifica sua
inclusão em análises comparativas em estudos futuros.

Por fim, não foi avaliada a estabilidade temporal dos subconjuntos de atributos
selecionados. Em ambientes reais de monitoramento, a distribuição dos dados pode variar
ao longo do tempo em função de mudanças na carga de trabalho, na configuração da
infraestrutura ou da introdução de novos serviços. Assim, a investigação da necessidade
e da frequência de re-seleção de atributos em cenários sujeitos a concept drift configura
uma direção promissora para pesquisas futuras.
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5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou o compromisso entre desempenho preditivo e complexi-
dade computacional em métodos de seleção de atributos aplicados à predição de métricas
de qualidade de serviço (QoS) em ambientes de cloud-networks. A questão central era
saber se estratégias heurísticas de seleção de atributos seriam capazes de preservar a qua-
lidade preditiva próxima à da busca exaustiva enquanto reduzem de forma significativa
o custo computacional. Os resultados obtidos respondem afirmativamente a essa ques-
tão, com nuances importantes dependentes do algoritmo de aprendizado e do método de
seleção empregado.

A busca exaustiva cumpriu seu papel como referência ótima, avaliando todos os
subconjuntos possíveis e identificando o de desempenho global mínimo para cada com-
binação de algoritmo e métrica. Com tempo de execução em torno de nove horas por
semente, sua aplicação direta é inviável em cenários reais de produção, mas forneceu o
parâmetro de comparação rigoroso que fundamentou todas as análises realizadas.

O Forward Selection destacou-se como o método mais eficaz dentre as heurísticas
avaliadas. Para a Regressão Linear e o Decision Tree, o método convergiu exatamente
para o ótimo global em todos os datasets e sementes avaliados. Para o Random Forest,
a degradação manteve-se em patamar notável considerando que o método requer apenas
uma fração do tempo computacional da busca exaustiva. Esse desempenho confirma a efi-
cácia das estratégias incrementais em espaços de busca nos quais a contribuição marginal
de cada atributo pode ser avaliada de forma razoavelmente independente.

O Backward Selection apresentou comportamento heterogêneo entre algoritmos.
Para a Regressão Linear e o Random Forest, o método demonstrou desempenho compará-
vel ao Forward Selection. Entretanto, para o Decision Tree, observou-se uma degradação
expressiva em MSE que contrasta com valores controlados em NMAE. Esse compor-
tamento divergente indica que o método, ao remover atributos de forma regressiva em
modelos de alta variância, tende a reter subconjuntos subótimos que introduzem erros
extremos pontuais — amplificados pelo MSE — sem comprometer a tendência geral das
predições capturada pelo NMAE. Essa observação reforça a importância de considerar a
interação entre o método de seleção e o algoritmo de aprendizado na prática.

O SelectKBest revelou-se uma alternativa de dupla face. Para a Regressão Li-
near, a degradação foi mínima, confirmando que a relevância univariada dos atributos é
altamente informativa para modelos lineares. Para o Decision Tree, a degradação foi subs-
tancial, evidenciando a limitação fundamental dos métodos filter : ao avaliarem atributos
de forma independente, ignoram interações entre variáveis que são cruciais para modelos
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não lineares (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Para o Random Forest, o resultado
ficou em patamar aceitável. A principal vantagem do SelectKBest reside em seu custo
computacional ínfimo, tornando-o a única alternativa viável quando o espaço de atributos
possui centenas ou milhares de dimensões.

Considerando os resultados médios sobre todos os algoritmos e datasets, o Forward
Selection consolidou-se como o método de melhor relação custo-benefício dentre as heu-
rísticas avaliadas, com degradação marginal em relação à busca exaustiva. O Backward
Selection e o SelectKBest apresentaram perdas progressivamente maiores, sendo o impacto
mais pronunciado em MSE do que em NMAE — padrão consistente com as diferenças de
sensibilidade entre as duas métricas.

Do ponto de vista prático, esses resultados têm implicações diretas para o projeto
de sistemas de monitoramento inteligente em cloud-networks. A viabilidade de substituir
a busca exaustiva pelo Forward Selection sem perda perceptível de desempenho — em
especial para modelos lineares — reduz dramaticamente o tempo de configuração dos
modelos preditivos, o que viabiliza re-seleções periódicas em ambientes dinâmicos.

A condução dos experimentos com cinco sementes distintas permitiu verificar a
robustez estatística dos achados. Em todos os métodos avaliados, a variabilidade entre
sementes mostrou-se baixa, indicando que os resultados não são artefatos de uma partição
específica dos dados, mas refletem propriedades estruturais consistentes da relação entre
os atributos de monitoramento e as métricas de QoS avaliadas. Essa estabilidade reforça
a confiança nas conclusões e sugere que os métodos se comportam de forma previsível em
diferentes amostras do dataset original.

Apesar dos resultados consistentes obtidos, este estudo apresenta limitações que
devem ser reconhecidas para contextualizar adequadamente as conclusões e orientar pes-
quisas futuras.

Os experimentos foram conduzidos sobre subconjuntos de 15 atributos extraídos do
dataset de cloud-networks. Essa restrição foi necessária para viabilizar a busca exaustiva
como referência, mas cenários reais de monitoramento frequentemente envolvem centenas
ou milhares de métricas simultâneas, condição na qual nem mesmo o Forward Selection
e o Backward Selection podem ser aplicados diretamente com eficiência. Os resultados
obtidos neste trabalho caracterizam, portanto, o comportamento dos métodos em um
regime de dimensionalidade moderada, não devendo ser extrapolados para espaços de
atributos muito maiores sem experimentação adicional.

O trabalho concentrou-se em métodos das famílias wrapper e filter, não contem-
plando métodos embedded, como a regularização Lasso (GUYON; ELISSEEFF, 2003) ou
a importância de atributos derivada diretamente de modelos de Random Forest (BREI-
MAN, 2001). Esses métodos representam um compromisso diferente entre eficiência e
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qualidade, e sua ausência constitui uma lacuna nos resultados comparativos.

Os experimentos utilizaram exclusivamente o dataset de VoD em cloud-networks
de Pasquini e Stadler (2017), o que limita a generalização das conclusões para outros
domínios — como redes móveis, computação de borda ou ambientes de Internet das Coisas
— sem estudos adicionais. Da mesma forma, os experimentos foram conduzidos em regime
estático, sem considerar variações temporais na distribuição dos dados. Em ambientes de
produção, a distribuição de métricas de QoS pode sofrer concept drift ao longo do tempo,
e a adequação dos subconjuntos selecionados a essas variações não foi avaliada neste
trabalho.

Por fim, a análise de desempenho preditivo utilizou MSE e NMAE como critérios de
comparação. Embora essas métricas sejam amplamente adotadas na literatura de predição
de QoS (PASQUINI; STADLER, 2017), outras perspectivas — como estabilidade dos
subconjuntos selecionados ao longo de sementes, interpretabilidade ou desempenho em
cenários de distribuição assimétrica — não foram exploradas.

As limitações identificadas apontam diretamente para direções promissoras de pes-
quisa, das quais as mais relevantes são descritas a seguir.

Uma extensão natural é a avaliação em alta dimensionalidade, estendendo os expe-
rimentos para datasets com centenas ou milhares de atributos. Uma abordagem híbrida
que combine o SelectKBest como etapa de pré-filtragem seguida de Forward Selection
sobre o subconjunto reduzido pode oferecer melhor equilíbrio entre custo e qualidade em
cenários de maior escala. Nesse mesmo sentido, o uso de bibliotecas com aceleração em
GPU compatíveis com a API do scikit-learn, como a cuML da NVIDIA, representa
uma direção promissora para contornar a principal restrição computacional do trabalho,
potencialmente tornando a busca exaustiva viável para espaços de atributos maiores e
permitindo comparações mais representativas de cenários reais.

A incorporação de métodos embedded — como regressão Lasso, Ridge e Elastic
Net (GUYON; ELISSEEFF, 2003), bem como a seleção implícita realizada por Random
Forests por meio da importância de variáveis (BREIMAN, 2001) — permitiria ampliar
o escopo comparativo e avaliar abordagens que realizam seleção e treinamento de forma
conjunta, potencialmente mais eficientes e robustas.

Investigar o comportamento dos subconjuntos selecionados ao longo do tempo em
ambientes com variação de distribuição constitui outra frente relevante, em especial para
sistemas de monitoramento autônomo em produção. Nessa direção, o desenvolvimento de
mecanismos de seleção adaptativa que ajustem dinamicamente o subconjunto de atributos
em resposta a mudanças detectadas nos dados — integrando técnicas de detecção de
drift com pipelines de re-seleção automática — tem potencial direto de aplicação em
orquestradores inteligentes de recursos em cloud-networks.
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Por fim, a aplicação da mesma metodologia a outros domínios de redes, como trá-
fego móvel (5G/6G), computação de borda e IoT, permitiria avaliar em que medida as
conclusões obtidas para cloud-networks se generalizam para topologias e padrões de trá-
fego distintos. Uma análise mais aprofundada dos próprios subconjuntos selecionados —
sua sobreposição entre métodos e estabilidade ao longo das sementes — também poderia
revelar atributos de monitoramento estruturalmente relevantes para a predição de QoS,
independentemente do método empregado, contribuindo para uma melhor compreensão
das relações subjacentes ao problema.
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ANEXO A – Detalhamento das
Configurações e Resultados Experimentais

Este anexo apresenta o detalhamento completo dos resultados experimentais, in-
cluindo as features selecionadas por cada método e os valores de desempenho (MSE e
NMAE) obtidos pelos algoritmos de aprendizado de máquina. Para cada combinação de
dataset e semente aleatória, são apresentadas duas tabelas: uma para os resultados com
MSE e outra para os resultados com NMAE.

A estrutura das tabelas está organizada em duas seções principais:

• Seção 1 - Seleção de Features: Lista as 15 features de cada dataset e indica
com um “X” quais foram selecionadas por cada método (Busca Exaustiva, Forward
Selection, Backward Selection e SelectKBest).

• Seção 2 - Resultados dos Modelos: Apresenta os valores de MSE ou NMAE
obtidos por cada algoritmo (Linear Regression, Decision Tree e Random Forest)
considerando as features selecionadas por cada método.
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A.1 Resultados para Semente 42

A.1.1 Dataset 1

Tabela 10 – Dataset 1, Semente 42, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X
0_tcp6sck X X X X X
1_all_..usr X X X X X X
1_dev252.0_svctm X X X
1_igmbq6.s X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X X X X X X
4_dev8.5_.util X X X X
4_i022_intr.s X X X
5_cpu0_.soft X X X
5_cpu2_.idle X X X X X X
5_cpu2_.irq X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.3929 12.3929 12.3929 12.3976
Decision Tree 14.1073 14.1073 22.1639 25.6043
Random Forest 12.8567 13.9117 12.8567 13.4579

Tabela 11 – Dataset 1, Semente 42, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X
0_tcp6sck X X X
1_all_..usr X X X X X X X
1_dev252.0_svctm X X X X X
1_igmbq6.s X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X X X X
4_dev8.5_.util X X X X X X X
4_i022_intr.s X X X X X
5_cpu0_.soft X X
5_cpu2_.idle X X X X X X
5_cpu2_.irq X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1024 0.1024 0.1024 0.1025
Decision Tree 0.0909 0.0982 0.0909 0.1024
Random Forest 0.0908 0.0911 0.0908 0.0923
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A.1.2 Dataset 2

Tabela 12 – Dataset 2, Semente 42, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X
0_cpu12_.idle X X
0_cpu12_.usr X X
0_dev252.0_await X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X
1_frmpg.s X X
1_tcpsck X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X X
3_cpu22_MHz X X X X
3_iseg.s X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X
4_cpu20_MHz X X
4_cpu9_.usr X X X X X X
4_i151_intr.s X
4_tcp6sck X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.3590 12.3590 12.3590 12.3614
Decision Tree 15.1591 15.1591 15.1591 24.5120
Random Forest 12.8355 15.1588 12.8668 13.2286

Tabela 13 – Dataset 2, Semente 42, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X
0_cpu12_.usr X X X
0_dev252.0_await X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X X
1_frmpg.s X X
1_tcpsck X X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X X X X
3_cpu22_MHz X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X X X
4_cpu9_.usr X X X X X X
4_i151_intr.s X
4_tcp6sck X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1025 0.1025 0.1025 0.1026
Decision Tree 0.0885 0.0937 0.0954 0.0988
Random Forest 0.0899 0.0900 0.0906 0.0907
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A.1.3 Dataset 3

Tabela 14 – Dataset 3, Semente 42, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X
1_cpu6_.sys X X X X X
1_cpu8_.sys X
1_dev252.0_tps X X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X X X
2_cpu1_.sys X X X X X X
2_i129_intr.s X X X
3_all_..usr X X X X X X
3_cpu9_.nice X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X X X X
5_bwrtn.s X X
5_cpu10_.soft X X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 13.2900 13.2900 13.2900 13.3187
Decision Tree 11.0283 11.0283 20.4114 24.8747
Random Forest 10.9607 10.9607 11.5245 13.4982

Tabela 15 – Dataset 3, Semente 42, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X
1_cpu6_.sys X X X X X X
1_cpu8_.sys
1_dev252.0_tps X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X
2_cpu1_.sys X X X X X
2_i129_intr.s X X X X X X X X
3_all_..usr X X X X X
3_cpu9_.nice X X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X
4_passive.s X X X X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X
5_kbbuffers X X X X X X
5_temp1_degC X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1085 0.1085 0.1085 0.1086
Decision Tree 0.0763 0.0763 0.0842 0.1017
Random Forest 0.0772 0.0772 0.0772 0.0944
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A.1.4 Dataset 4

Tabela 16 – Dataset 4, Semente 42, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X
0_dev252.1_await X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X
1_dev8.0_await
2_X..swpcad X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X X X X
5_active.s X X X X X X
5_bufpg.s X X X X X
5_cpu12_.soft X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 13.4959 13.4959 13.4959 13.6014
Decision Tree 13.4266 13.4266 23.0361 26.7404
Random Forest 12.4351 13.4229 12.4628 13.2018

Tabela 17 – Dataset 4, Semente 42, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X
1_bus3_maxpower X X
1_dev8.0_await X
2_X..swpcad X X X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X X
4_cpu9_.idle X X X X X
5_active.s X X X X X X
5_bufpg.s X X X X X X
5_cpu12_.soft X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1081 0.1081 0.1081 0.1119
Decision Tree 0.0921 0.0949 0.0940 0.1059
Random Forest 0.0918 0.0940 0.0920 0.0948
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A.1.5 Dataset 5

Tabela 18 – Dataset 5, Semente 42, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X
0_file.nr X X X X X
1_i128_intr.s X X X
2_cpu7_.sys X X X X X X X
2_eth0_.ifutil X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X
3_cpu3_MHz X X X
3_eth1_txkB.s X X
4_all_..irq X X X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X X
4_omsg6.s X X X X
5_cpu8_MHz X X X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.6108 12.6108 12.6108 12.6828
Decision Tree 12.5166 12.5166 22.6543 23.6799
Random Forest 12.4231 12.5066 12.4231 12.8846

Tabela 19 – Dataset 5, Semente 42, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X X
0_file.nr X X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X
2_eth0_.ifutil X X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X X X X X
3_cpu3_MHz X X X X X
3_eth1_txkB.s X X X X X
4_all_..irq X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X
4_omsg6.s X X X X X X
5_cpu8_MHz X X X X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1055 0.1055 0.1055 0.1061
Decision Tree 0.0885 0.0886 0.0935 0.0965
Random Forest 0.0878 0.0878 0.0894 0.0919
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A.2 Resultados para Semente 70

A.2.1 Dataset 1

Tabela 20 – Dataset 1, Semente 70, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
0_tcp6sck X X
1_all_..usr X
1_dev252.0_svctm X X X X
1_igmbq6.s X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X
4_dev8.5_.util X X X X X X
4_i022_intr.s X X X
5_cpu0_.soft X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X
5_cpu2_.irq X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.4574 11.4574 11.4574 11.4687
Decision Tree 13.1390 13.1390 22.2966 23.4093
Random Forest 11.6770 13.0785 11.7123 12.1247

Tabela 21 – Dataset 1, Semente 70, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X
0_tcp6sck X X X X X
1_all_..usr X X
1_dev252.0_svctm X X X
1_igmbq6.s X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X X X X X
4_dev8.5_.util X X X
4_i022_intr.s X X
5_cpu0_.soft X X X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X X X X X X
5_cpu2_.irq X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1002 0.1002 0.1002 0.1003
Decision Tree 0.0867 0.0920 0.0875 0.0949
Random Forest 0.0865 0.0865 0.0865 0.0880
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A.2.2 Dataset 2

Tabela 22 – Dataset 2, Semente 70, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X X X
0_cpu12_.usr X X X X
0_dev252.0_await X X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X X
1_frmpg.s X X X X X X
1_tcpsck X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X
3_cpu22_MHz X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X
4_i151_intr.s X X
4_tcp6sck X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.4645 11.4645 11.4645 11.4700
Decision Tree 14.0678 14.0678 21.7219 23.1355
Random Forest 11.3004 14.0890 11.3709 11.7046

Tabela 23 – Dataset 2, Semente 70, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X
0_cpu12_.usr X X X X X X
0_dev252.0_await X X X X X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X
1_frmpg.s X X X
1_tcpsck X X X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X X
3_cpu22_MHz X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X X X X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X
4_tcp6sck X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1003 0.1003 0.1003 0.1003
Decision Tree 0.0865 0.0909 0.0888 0.0917
Random Forest 0.0847 0.0847 0.0847 0.0851
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A.2.3 Dataset 3

Tabela 24 – Dataset 3, Semente 70, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X X X X
1_cpu6_.sys X X X X X
1_cpu8_.sys X X X X
1_dev252.0_tps X X
2_X.dev.sda1_MBfsused
2_cpu1_.sys X X X X X X
2_i129_intr.s X
3_all_..usr X X X X X
3_cpu9_.nice X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X X X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.3072 12.3072 12.3072 12.3216
Decision Tree 10.6204 10.6204 20.2475 23.5250
Random Forest 10.5529 10.5529 10.7846 12.7009

Tabela 25 – Dataset 3, Semente 70, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X
1_cpu6_.sys X X
1_cpu8_.sys X X
1_dev252.0_tps X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X X
2_cpu1_.sys X X X X X
2_i129_intr.s
3_all_..usr X X X X
3_cpu9_.nice X X X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X X X X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1052 0.1052 0.1052 0.1053
Decision Tree 0.0764 0.0764 0.0800 0.0962
Random Forest 0.0761 0.0761 0.0795 0.0913
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A.2.4 Dataset 4

Tabela 26 – Dataset 4, Semente 70, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X X
1_dev8.0_await X X
2_X..swpcad X X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X X X X
5_active.s X X X X X X
5_bufpg.s X
5_cpu12_.soft X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.4982 12.4982 12.4982 12.5753
Decision Tree 12.8929 12.8929 21.5293 24.5441
Random Forest 11.7351 12.6532 11.7713 12.1246

Tabela 27 – Dataset 4, Semente 70, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X X X
1_dev8.0_await X X
2_X..swpcad X X X X X
2_eth1_rxkB.s X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X
5_active.s X X X X X X X
5_bufpg.s X X X X
5_cpu12_.soft X X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1050 0.1050 0.1050 0.1082
Decision Tree 0.0874 0.0916 0.0892 0.0976
Random Forest 0.0883 0.0886 0.0891 0.0903
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A.2.5 Dataset 5

Tabela 28 – Dataset 5, Semente 70, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X X
0_file.nr X X X X X X
1_i128_intr.s X X X
2_cpu7_.sys X X X X X X
2_eth0_.ifutil X X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X
3_cpu3_MHz X X
3_eth1_txkB.s X X X
4_all_..irq X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X X
4_omsg6.s X X X
5_cpu8_MHz X X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.7616 11.7616 11.7616 11.8325
Decision Tree 11.6634 11.6634 22.3722 24.0917
Random Forest 11.5815 11.6433 11.6203 12.0778

Tabela 29 – Dataset 5, Semente 70, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X X X X X X X
0_file.nr X X X X X X
1_i128_intr.s X X X
2_cpu7_.sys X X X X X
2_eth0_.ifutil X X X X X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X X X
3_cpu3_MHz X X X X X
3_eth1_txkB.s X X X X X X
4_all_..irq X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X X X
4_omsg6.s X X
5_cpu8_MHz X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1021 0.1021 0.1021 0.1028
Decision Tree 0.0870 0.0875 0.0925 0.0980
Random Forest 0.0862 0.0866 0.0863 0.0881
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A.3 Resultados para Semente 38

A.3.1 Dataset 1

Tabela 30 – Dataset 1, Semente 38, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X
0_tcp6sck X X X
1_all_..usr
1_dev252.0_svctm X X X X
1_igmbq6.s X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X
4_dev8.5_.util X X X X
4_i022_intr.s X X X X X X
5_cpu0_.soft X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X
5_cpu2_.irq X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.8712 11.8712 11.8712 11.8800
Decision Tree 14.0581 14.0581 22.3000 24.1086
Random Forest 12.0166 13.7432 12.0166 12.3943

Tabela 31 – Dataset 1, Semente 38, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X X
0_tcp6sck X X X X
1_all_..usr X
1_dev252.0_svctm X X
1_igmbq6.s X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X
4_dev8.5_.util X X X X X X
4_i022_intr.s X X X X X X X
5_cpu0_.soft X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X X X X
5_cpu2_.irq X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1012 0.1012 0.1012 0.1013
Decision Tree 0.0902 0.0950 0.0927 0.0987
Random Forest 0.0883 0.0884 0.0887 0.0895



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 74

A.3.2 Dataset 2

Tabela 32 – Dataset 2, Semente 38, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X X X
0_cpu12_.usr X
0_dev252.0_await X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X X X
1_frmpg.s X X X X X X
1_tcpsck X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X
3_cpu22_MHz X X X
3_iseg.s X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X
4_tcp6sck X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.9246 11.9246 11.9246 11.9334
Decision Tree 14.5832 14.5901 22.4407 22.8423
Random Forest 11.6423 14.5902 11.6900 11.8080

Tabela 33 – Dataset 2, Semente 38, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X
0_cpu12_.usr X
0_dev252.0_await X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X
1_frmpg.s X X X X X
1_tcpsck X X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X X X X
3_cpu22_MHz X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X X
4_tcp6sck X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1012 0.1012 0.1012 0.1014
Decision Tree 0.0892 0.0906 0.0926 0.0925
Random Forest 0.0861 0.0865 0.0872 0.0862
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A.3.3 Dataset 3

Tabela 34 – Dataset 3, Semente 38, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X
1_cpu6_.sys X X
1_cpu8_.sys X
1_dev252.0_tps X X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X
2_cpu1_.sys X X X X X X
2_i129_intr.s X X
3_all_..usr X X X
3_cpu9_.nice X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X X X X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.5097 12.5097 12.5097 12.5329
Decision Tree 10.7316 10.7316 21.2596 25.6485
Random Forest 10.6769 10.6769 11.3337 12.8614

Tabela 35 – Dataset 3, Semente 38, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X
1_cpu6_.sys
1_cpu8_.sys
1_dev252.0_tps X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X X X
2_cpu1_.sys X X X X X
2_i129_intr.s
3_all_..usr X X
3_cpu9_.nice X X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X
4_passive.s X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1051 0.1051 0.1051 0.1051
Decision Tree 0.0757 0.0757 0.0838 0.1033
Random Forest 0.0756 0.0756 0.0756 0.0916
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A.3.4 Dataset 4

Tabela 36 – Dataset 4, Semente 38, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X
1_dev8.0_await X
2_X..swpcad X X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X
4_cpu9_.idle X X X X X X X
5_active.s X X X
5_bufpg.s X X X
5_cpu12_.soft X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.8855 12.8855 12.8855 12.9436
Decision Tree 13.1194 13.1194 22.2025 25.7330
Random Forest 12.2134 12.9270 12.2134 12.7807

Tabela 37 – Dataset 4, Semente 38, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X X X
1_dev8.0_await X
2_X..swpcad X X X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X
5_active.s X X
5_bufpg.s X X
5_cpu12_.soft X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1065 0.1065 0.1065 0.1094
Decision Tree 0.0908 0.0917 0.0952 0.1040
Random Forest 0.0901 0.0904 0.0902 0.0934



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 77

A.3.5 Dataset 5

Tabela 38 – Dataset 5, Semente 38, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X
0_file.nr X X X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X X
2_eth0_.ifutil X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X
3_cpu3_MHz X X
3_eth1_txkB.s X X
4_all_..irq X X X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X
4_omsg6.s X X
5_cpu8_MHz X X
5_dev252.0_avgqu.sz X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.1330 12.1330 12.1330 12.2113
Decision Tree 11.7495 11.7495 22.0997 25.1497
Random Forest 11.7362 11.7362 12.0422 12.5608

Tabela 39 – Dataset 5, Semente 38, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X X X X
0_file.nr X X X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X X
2_eth0_.ifutil X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X X X
3_cpu3_MHz X X X
3_eth1_txkB.s X X X X X X
4_all_..irq X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X
4_omsg6.s X X X X X X
5_cpu8_MHz X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1036 0.1036 0.1036 0.1042
Decision Tree 0.0896 0.0900 0.0930 0.0999
Random Forest 0.0887 0.0887 0.0899 0.0916
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A.4 Resultados para Semente 128

A.4.1 Dataset 1

Tabela 40 – Dataset 1, Semente 128, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
0_tcp6sck X X X X X
1_all_..usr X X X
1_dev252.0_svctm X X X X
1_igmbq6.s X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X
4_dev8.5_.util X X X
4_i022_intr.s X
5_cpu0_.soft X X X
5_cpu2_.idle X X X X
5_cpu2_.irq X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.3057 12.3057 12.3057 12.3073
Decision Tree 14.0565 14.0565 23.7707 23.8799
Random Forest 12.4670 13.9502 12.4670 12.7170

Tabela 41 – Dataset 1, Semente 128, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X X X
0_tcp6sck X X X
1_all_..usr X
1_dev252.0_svctm X X X X
1_igmbq6.s X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X
4_dev8.5_.util X X X X X
4_i022_intr.s X
5_cpu0_.soft X X X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X X X X
5_cpu2_.irq X X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1026 0.1026 0.1026 0.1027
Decision Tree 0.0891 0.0948 0.0960 0.0975
Random Forest 0.0889 0.0891 0.0889 0.0897
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A.4.2 Dataset 2

Tabela 42 – Dataset 2, Semente 128, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X
0_cpu12_.idle X X X X X X X
0_cpu12_.usr X X X X X X X
0_dev252.0_await X X X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X
1_frmpg.s X X X X
1_tcpsck X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X
3_cpu22_MHz X X X
3_iseg.s X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X
4_tcp6sck X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.2306 12.2306 12.2306 12.2523
Decision Tree 15.1411 15.1411 22.5290 23.2525
Random Forest 12.0036 12.0689 12.0182 12.3673

Tabela 43 – Dataset 2, Semente 128, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X X X X
0_cpu12_.usr X X X X X X
0_dev252.0_await X X X X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X
1_frmpg.s X X
1_tcpsck X X X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X X X X X
3_cpu22_MHz X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X X
4_tcp6sck X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1023 0.1023 0.1023 0.1024
Decision Tree 0.0881 0.0949 0.0881 0.0933
Random Forest 0.0857 0.0859 0.0858 0.0869



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 80

A.4.3 Dataset 3

Tabela 44 – Dataset 3, Semente 128, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X X
1_cpu6_.sys X X
1_cpu8_.sys X
1_dev252.0_tps X X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X
2_cpu1_.sys X X X X X X
2_i129_intr.s X X X X X
3_all_..usr X X X
3_cpu9_.nice X X X X X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X X X
5_bwrtn.s X X X X
5_cpu10_.soft X X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 13.1531 13.1531 13.1531 13.2426
Decision Tree 11.0126 11.0126 21.2463 24.5791
Random Forest 10.9382 10.9382 11.5821 12.9069

Tabela 45 – Dataset 3, Semente 128, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X
1_cpu6_.sys X X X X X
1_cpu8_.sys X
1_dev252.0_tps X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X
2_cpu1_.sys X X X X X
2_i129_intr.s X X X X X X X X
3_all_..usr X X
3_cpu9_.nice X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X
4_passive.s X X X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1072 0.1072 0.1072 0.1075
Decision Tree 0.0764 0.0765 0.0875 0.1003
Random Forest 0.0771 0.0771 0.0771 0.0927



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 81

A.4.4 Dataset 4

Tabela 46 – Dataset 4, Semente 128, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X
0_dev252.1_await X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X
1_dev8.0_await X X
2_X..swpcad X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X X X X
5_active.s X X X X
5_bufpg.s X
5_cpu12_.soft X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 13.4228 13.4228 13.4228 13.5214
Decision Tree 13.1677 13.1677 23.6636 25.8762
Random Forest 12.4593 13.1648 12.4828 13.1252

Tabela 47 – Dataset 4, Semente 128, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
1_bus3_maxpower X X X
1_dev8.0_await X X X X X X
2_X..swpcad X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X
4_cpu9_.idle X X X X X
5_active.s X X X X
5_bufpg.s X X
5_cpu12_.soft X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1078 0.1078 0.1078 0.1106
Decision Tree 0.0887 0.0891 0.0943 0.1031
Random Forest 0.0908 0.0909 0.0910 0.0939
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A.4.5 Dataset 5

Tabela 48 – Dataset 5, Semente 128, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X X X
0_file.nr X X X X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X X X
2_eth0_.ifutil X X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X X
3_cpu3_MHz X
3_eth1_txkB.s X X X X X X X
4_all_..irq X X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X
4_omsg6.s X
5_cpu8_MHz X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.4707 12.4707 12.4707 12.5199
Decision Tree 12.3779 12.3779 22.1383 23.4596
Random Forest 12.2466 12.3610 12.2711 12.7518

Tabela 49 – Dataset 5, Semente 128, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X
0_file.nr X X X X X X X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X X X X
2_eth0_.ifutil X X X X X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X X X X
3_cpu3_MHz X X X
3_eth1_txkB.s X X X
4_all_..irq X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X X X X
4_omsg6.s
5_cpu8_MHz X X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1040 0.1040 0.1040 0.1046
Decision Tree 0.0884 0.0903 0.0905 0.0947
Random Forest 0.0882 0.0883 0.0885 0.0916
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A.5 Resultados para Semente 527

A.5.1 Dataset 1

Tabela 50 – Dataset 1, Semente 527, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X X X
0_tcp6sck X X X X
1_all_..usr X X
1_dev252.0_svctm X X X
1_igmbq6.s X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X
4_dev8.5_.util X X X
4_i022_intr.s X X X
5_cpu0_.soft X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X X X
5_cpu2_.irq X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.4823 11.4823 11.4823 11.4863
Decision Tree 13.3711 13.3711 21.6772 23.1336
Random Forest 11.7477 13.2998 11.7477 12.2601

Tabela 51 – Dataset 1, Semente 527, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu9_.idle X X X X X X X X
0_dev8.5_tps X X X X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X
0_tcp6sck X X X X
1_all_..usr X X X X
1_dev252.0_svctm X X X
1_igmbq6.s X X X X X X X
2_cpu0_.sys X X X X X X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X X
4_cpu4_.iowait X X X X X X X
4_dev8.5_.util X X X X
4_i022_intr.s X
5_cpu0_.soft X X X X X X X
5_cpu2_.idle X X X X
5_cpu2_.irq X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1006 0.1006 0.1006 0.1007
Decision Tree 0.0868 0.0897 0.0889 0.0933
Random Forest 0.0868 0.0868 0.0870 0.0890



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 84

A.5.2 Dataset 2

Tabela 52 – Dataset 2, Semente 527, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X
0_cpu12_.usr X X X
0_dev252.0_await X X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X X X X X X
1_frmpg.s X X X X X
1_tcpsck X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X
3_cpu22_MHz X X
3_iseg.s X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X
4_i151_intr.s X
4_tcp6sck X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.5936 11.5936 11.5936 11.6057
Decision Tree 13.8215 13.8215 22.5975 23.3944
Random Forest 11.7234 13.8219 11.7522 12.1129

Tabela 53 – Dataset 2, Semente 527, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu10_.iowait X X X X X X X X X
0_cpu12_.idle X X X
0_cpu12_.usr X X X X X X X
0_dev252.0_await X X X X X X
1_dev8.5_avgqu.sz X X X X
1_frmpg.s
1_tcpsck X X X X X X
2_X.dev.sda1_.Iused X X X
3_cpu22_MHz X X X X
3_iseg.s X X X X X X X X X
3_kbmemused X X X X X X X X X
4_cpu20_MHz X X X X X
4_cpu9_.usr X X X X X X X X
4_i151_intr.s X X X X X X
4_tcp6sck X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1006 0.1006 0.1006 0.1009
Decision Tree 0.0884 0.0932 0.0907 0.0930
Random Forest 0.0860 0.0863 0.0862 0.0867
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A.5.3 Dataset 3

Tabela 54 – Dataset 3, Semente 527, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X
1_cpu6_.sys X X X
1_cpu8_.sys X X X X X
1_dev252.0_tps X X X X X
2_X.dev.sda1_MBfsused X X X
2_cpu1_.sys X X X X X X
2_i129_intr.s X X X X
3_all_..usr X X X X X X
3_cpu9_.nice X X X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X X
4_passive.s X X
5_bwrtn.s X X
5_cpu10_.soft X X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X X X X
5_temp1_degC X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.2772 12.2772 12.2772 12.2979
Decision Tree 10.4961 10.4961 20.1466 23.7795
Random Forest 10.3762 10.3768 11.1051 13.1401

Tabela 55 – Dataset 3, Semente 527, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu1_.iowait X X X X X X
1_cpu6_.sys X
1_cpu8_.sys X X X X
1_dev252.0_tps X
2_X.dev.sda1_MBfsused X
2_cpu1_.sys X X X X X
2_i129_intr.s X
3_all_..usr X X X X X
3_cpu9_.nice X X X X
4_cpu3_.idle X X X X X
4_passive.s X
5_bwrtn.s X
5_cpu10_.soft X X X X X X X X
5_kbbuffers X X X X X X
5_temp1_degC X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1059 0.1059 0.1059 0.1059
Decision Tree 0.0747 0.0747 0.0837 0.0963
Random Forest 0.0749 0.0749 0.0749 0.0931
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A.5.4 Dataset 4

Tabela 56 – Dataset 4, Semente 527, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X
0_dev252.1_await X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X
1_bus3_maxpower X X X
1_dev8.0_await X X X
2_X..swpcad X X X
2_eth1_rxkB.s X X X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X X X X
5_active.s X X X X X X
5_bufpg.s X X X X X
5_cpu12_.soft X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 12.4544 12.4544 12.4544 12.5246
Decision Tree 12.7441 12.7441 23.4259 24.8370
Random Forest 11.9257 12.6226 11.9573 12.4580

Tabela 57 – Dataset 4, Semente 527, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu18_.soft X X X X X
0_dev252.0_avgrq.sz X X X X X X
0_dev252.1_await X X X X X X X
0_eth1_rxkB.s X X X X X
1_bus3_maxpower X X X X
1_dev8.0_await X X X X
2_X..swpcad X X
2_eth1_rxkB.s X X X X
2_i138_intr.s X X X X X X
2_sum_intr.s X X X X X X
4_X.dev.sda1_.ufsused X X X X
4_cpu9_.idle X X X X X X X
5_active.s X X X X X X
5_bufpg.s X X X X X X
5_cpu12_.soft X X X X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1044 0.1044 0.1044 0.1088
Decision Tree 0.0899 0.0932 0.0928 0.0989
Random Forest 0.0895 0.0895 0.0896 0.0919



ANEXO A. Detalhamento das Configurações e Resultados Experimentais 87

A.5.5 Dataset 5

Tabela 58 – Dataset 5, Semente 527, Métrica MSE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X X
0_file.nr X X X
1_i128_intr.s X X
2_cpu7_.sys X X X X X X
2_eth0_.ifutil X X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X X
3_cpu3_MHz X X X
3_eth1_txkB.s X X X
4_all_..irq X X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X
4_omsg6.s X X X X X
5_cpu8_MHz X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X

RESULTADOS DOS MODELOS (MSE)
Linear Regression 11.7327 11.7327 11.7327 11.8120
Decision Tree 11.3908 11.3908 21.6633 22.7602
Random Forest 11.3841 11.3841 11.8714 11.7619

Tabela 59 – Dataset 5, Semente 527, Métrica NMAE.

SELEÇÃO DE FEATURES
Busca Exaustiva Forward Backward SelectKBest

Feature LR DT RF LR DT RF LR DT RF
0_cpu22_MHz X X
0_file.nr X X X X X
1_i128_intr.s X
2_cpu7_.sys X X X X X
2_eth0_.ifutil X
2_runq.sz X X X X X X X X X X
3_cpu13_.nice X
3_cpu3_MHz X X X
3_eth1_txkB.s X X X X X X X X
4_all_..irq X X X X X X X X X
4_cpu16_.sys X X X X X X X X X
4_cpu20_.usr X X X X X X X
4_omsg6.s X X
5_cpu8_MHz X X X
5_dev252.0_avgqu.sz X X X

RESULTADOS DOS MODELOS (NMAE)
Linear Regression 0.1030 0.1030 0.1030 0.1035
Decision Tree 0.0860 0.0885 0.0895 0.0927
Random Forest 0.0870 0.0874 0.0875 0.0877
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