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Resumo Entre as abordagens que suportam adaptacao dindmica, é pos-
sivel encontrar duas técnicas distintas para realizar a modelacao do sis-
tema: as baseadas no conhecimento de peritos e as baseadas em aprendi-
zagem automética, ambas com a suas desvantagens. As primeiras geram
modelos incompletos, imprecisos e que se tornam desatualizados a me-
dida que o sistema evolui. As segundas, requerem longos periodos de
treino para conseguir bons resultados. Para além disso, estas tltimas em
geral s@o aplicaveis apenas a sistemas deterministas, ndo sendo capazes
de capturar, por exemplo, que uma agao de adaptagao pode ter dois ou
mais resultados distintos devido a caracteristicas que nao sao diretamente
observéaveis. Neste artigo apresentamos uma abordagem que combina as
abordagens acima referidas, de forma a criar modelos de sistemas nao-
deterministas, que sdo simultaneamente precisos e compreensiveis, e que
podem ser obtidos num curto periodo de tempo. Esta abordagem foi ex-
perimentalmente validada num sistema que realiza o re-dimensionamento
dindmico de uma instalagado do RUBIS, uma conhecida aplicagao de ges-
tao de leiloes na rede.

1 Introdugao

A medida que os sistemas informaticos, como por exemplo os sistemas de infor-
macao web, se tornam mais complexos, estes também ficam mais dificeis de gerir
por operadores humanos. Os sistemas atuais sdo compostos por muitos compo-
nentes, cada um deles com miultiplas op¢oes de configuragao e instalacao. Esta
complexidade dificulta a identificagdo da configuracdo que maximiza a utilidade
do sistema. Para além disso, estes sistemas operam em ambientes dindmicos
sujeitos a cargas variaveis, onde ocorrem faltas e os componentes tém de ser
atualizados frequentemente. Lidar com este dinamismo requer que se realizem
multiplas adaptagoes do sistema, o que torna a tarefa de gerir um sistema com-
plexo penosa e propensa a erros. Neste contexto, a ideia de automatizar, mesmo
que parcialmente, o processo de adaptacdo torna-se extremamente apelativa. A
adaptacao automatica permite reagir mais rapidamente e de forma mais precisa
a eventos que possam afetar negativamente o comportamento do sistema. Para
além disso, a adaptagdo automatica também pode contribuir para reduzir os
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custos operacionais associados & manutencao do sistema, ao permitir que este
seja gerido por equipas de menor dimensao.

Entre as diversas abordagens que tém sido propostas para suportar adapta-
¢80 dinamica encontramos dois tipos de técnicas distintas: as que assentam em
modelos de adaptagdo definidos por operadores humanos [3,2] e as que usam
modelos construidos através de aprendizagem automatica [7,14,18,19]. Por um
lado, a utilizagdo de modelos definidos por operadores para guiar a adaptacao do
sistema permite tirar partido do conhecimento que os peritos tém sobre o com-
portamento do sistema. O conhecimento dos peritos relativamente ao impacto
que diferentes agbes de adaptacdo tém nas propriedades do sistema é particu-
larmente relevante, uma vez que o processo de decisao, presente em sistemas de
adaptacdo automética, envolve frequentemente a comparacao de adaptagoes [2].
Infelizmente, os modelos definidos por peritos sdo muitas vezes incompletos e im-
precisos [5]. Para além disso, ¢ dificil manter estes modelos atualizados a medida
que o sistema evolui, por exemplo, quando sdo feitas atualizagoes de software
ou mudangas na infraestrutura do sistema. Por outro lado, abordagens com-
pletamente automaticas que usam aprendizagem “online” conseguem manter os
modelos do sistema atualizados, com base na histéria do sistema, e sdo capazes
de lidar bem com novas situagoes. Assim, as técnicas automaticas tém poten-
cial para conseguir uma previsdo mais precisa do verdadeiro comportamento do
sistema. Porém, as abordagens que usam aprendizagem automética tendem a
necessitar de um grande conjunto de observacGes, normalmente recolhidas num
longo e exaustivo periodo de treino [16]. Em qualquer dos casos, uma propriedade
desejavel nestes modelos é a sua inteligibilidade, a qual facilita o envolvimento
humano, fator que consideramos essencial para haver confianga no sistema de
adaptacao e na sua capacidade de adaptar o sistema corretamente.

Os sistemas adaptativos estao sujeitos a nao-determinismo [8]. Neste traba-
lho, focamo-nos no nao-determinismo associado aos efeitos das agoes de adapta-
¢a0. Por exemplo, a agdo de ativar um servidor pode nao ter sempre o mesmo im-
pacto no sistema, devido a fatores que nao sao explicitamente modelados, como
por exemplo a presenga de outros processos em execugao na mesma maquina. A
informacao relacionada com este tipo de incerteza pode ser tutil em muitos casos,
e.g., quando é necessario planear tendo em conta o pior caso possivel. Para que
se possa considerar os efeitos do nao-determinismo, o modelo deve representar
explicitamente esta informacao. Pretendemos obter modelos de adaptagdo com
estas caracteristicas combinando a utilizagao de modelos especificados por peri-
tos e a utilizagdo de aprendizagem automaética. Mais precisamente, a ideia é usar
o modelo fornecido pelos peritos no arranque do sistema e usar aprendizagem
automatica para rever e atualizar estes modelos em tempo de execugao, tirando
partido da informagao entretanto recolhida. O resultado do processo é uma re-
presentacao textual de um modelo formal atualizado, legivel por um operador.
Este modelo pode ser usado por um sistema de adaptagao para prever o resul-
tado da respetiva acao de adaptagdo. A capacidade de lidar de forma explicita
com o nao-determinismo de um sistema no processo de aprendizagem do seu
modelo é a principal contribui¢ao deste trabalho.
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Neste contexto, propomos uma abordagem nova para refinar modelos de
adaptacao de sistemas nao-deterministas. Primeiro, é recolhido um modelo de
impacto para cada acao de adaptacao. Estes modelos sdo fornecidos por peritos
usando, por exemplo, o formalismo proposto por Camara et al. [2]. Estes mo-
delos sdo usados para criar um conjunto de amostras sintéticas que sera usado
no processo de aprendizagem. De seguida, novas amostras, baseadas no funci-
onamento do sistema, sao adicionadas ao conjunto. O conjunto de dados com
todas as amostras, sintéticas e reais, é analisado pelo algoritmo K-Plane [1]. O
resultado desta analise é depois usado para extrair um modelo linear por trogos,
que é usado para melhorar o modelo original. Esta solucao foi experimental-
mente validada num sistema que realiza re-dimensionamento dindmico de uma
aplicagao web, concretamente o RUBIS.

2 Trabalho Relacionado

A adaptacdo dinamica de sistemas é frequentemente gerida por operadores hu-
manos que, ao observarem alteragoes nas condicoes de operacao, adaptam o
sistema executando uma sequéncia de agoes de adaptacao. Isto significa que os
operadores tém um modelo mental do comportamento do sistema e de como
este pode ser adaptado em determinadas situagoes. Este conhecimento pode ser
usado para construir um modelo que permita suportar a adaptacao automé-
tica do sistema. Este modelo, que tem de ser formal para poder ser processado
computacionalmente, deve também ser compreensivel para poder ser facilmente
validado por outros peritos, aumentando o grau de confianga que os operadores
tém no sistema [12]. Existem na literatura vérios tipos de modelos concebidos
especificamente com este proposito [3,2]. Por outro lado, a aprendizagem au-
tomatica de modelos de adaptacao recorre a dados recolhidos de um sistema
em funcionamento, durante um periodo de treino e, em resultado disso, tem
potencial para produzir modelos mais completos e precisos do que os forneci-
dos por humanos, desde que o conjunto de treino seja suficientemente grande e
representativo.

Existem diversas abordagens para a construcao de modelos de adaptacao ba-
seadas em aprendizagem automética. Podemos dividi-las naquelas que aprendem
qual a adaptagdo que devem realizar num dado estado [19] e as que aprendem
qual o efeito de realizar uma agao de adaptagéo numa determinada circunstancia,
ou seja, um modelo de impacto [7,14].

No primeiro caso, é aprendido um modelo que descreve como deve ser adap-
tado o sistema com base no estado em que se encontra, e.g., se o tempo de
resposta de um servigo web estiver entre os 2 e 3 segundos, entdo adiciona dois
servidores. No entanto, estes modelos de adaptagao dependem dos objetivos de
negocio, que podem mudar a qualquer altura. Por exemplo, se um servico web
quiser descer o tempo de resposta médio que os seus utilizadores observam de
500ms para 300ms entdo o modelo atual deixa de ser valido.

Por outro lado, se o modelo representar o impacto das agoes de adaptagao,
e.g., ao ligar um novo servidor o tempo de resposta médio diminui 200ms, al-
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teragdes nos objetivos de negocio nao afetam a validade do modelo. O modelo
é usado por um sistema de adaptagao que decide que agao realizar com base
nos objetivos de negocio e no impacto de cada agao (fornecida pelo modelo de
impacto). Por este motivo iremos focar-nos em aprender modelos de impacto de
acoes de adaptacao.

Neste trabalho, pretendemos que a técnica de aprendizagem produza mo-
delos com as seguintes carateristicas: (i) precisos, para evitar adaptagoes de-
sajustadas que piorem em vez de melhorarem o comportamento do sistema;
(ii) legiveis e faceis de compreender; (iii) capazes de representar explicitamente
nao-determinismo, ou seja, de capturar mais do que um efeito para uma dada
acao.

Existem diversas técnicas de aprendizagem que podem ser aplicadas a este
problema, capazes de inferir um modelo preciso com base num conjunto de pon-
tos, como ¢é o caso de “Redes Neuronais” [6] ou “Sistema de Inferéncia Fuzzy” [4].
Apesar destas abordagens serem capazes de aproximar fung¢oes nao lineares com
grande precisao, nao sao apropriadas para o nosso problema, uma vez que al-
gumas inferem modelos que nao sao faceis de traduzir para informagao legivel
ou a informagao que fornecem é limitada. Existem algumas abordagens que evi-
tam este problema recorrendo a técnicas de aprendizagem que inferem tipos de
modelos legiveis, tais como regras do tipo Evento-Condi¢ao-Agao (ECA) [11] ou
arvores de modelagao [15]. No entanto, nenhuma destas abordagens é capaz de
capturar explicitamente efeitos ndo-deterministas das agoes (o impacto estimado
seria antes uma média de todos os resultados possiveis). Sykes et al. [17] apre-
sentou uma alternativa capaz de considerar nao-determinismo no resultado de
acoes. Porém, esta solugdo, assim como outras que aprendem modelos probabi-
listicos [10], considera apenas espagos de estados discretos, ndo sendo aplicavel
quando se quer prever o valor de propriedades com valores continuos, como por
exemplo o tempo de resposta.

Para inferir modelos com estas caracteristicas, optdmos por adotar uma abor-
dagem de “subspace clustering”, chamada K-Plane [1]. Este algoritmo identifica
os K (hiper-)planos que melhor aproximam um conjunto de pontos num espago
multi-dimensional. Uma vez que estes planos se podem sobrepor no espaco de
entrada, para uma determinada regiao pode existir mais do que uma saida, ou
seja, haver mais do que um plano. Considerando que cada plano modela o efeito
de uma adaptagdo, com varios planos é possivel capturar os efeitos de adapta-
¢oOes nao-deterministas. Para além disso, as funcoes inferidas sao lineares, o que
pode tornar a compreensao do modelo, por parte de operadores, mais facil.

3 Aprender e Atualizar Modelos de Impacto

Para ilustrar os conceitos e técnicas envolvidas no desenho da solugao desenvol-
vida iremos usar como exemplo uma aplicagdo web. Consideramos que o obje-
tivo da adaptacdo ¢ manter uma laténcia de resposta baixa, mas minimizando
os custos relacionados com o numero de servidores ativos. Assumimos uma con-
figuragdo padrao, onde os pedidos sao feitos a um proxy, que os distribui por um
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Listagem 1.1. Estrutura de uma Regra

rsp > 0: // condig8o ou regifo do espago de entrada
[0.9] rsp’ = (2/3) * rsp // fungdo de impacto 1
[0.1] rsp’ = rsp // fungdo de impacto 2

conjunto de servidores ativos. Nesta aplicacao, as acoes de adaptacao disponi-
veis sdo: (i) ligar um novo servidor, para reduzir o tempo de resposta a pedidos
de utilizadores (visto que distribui a carga por mais servidores), mas também
aumenta os custos de operagdo; (ii) desligar um servidor ativo, para diminuir o
custo, mas que, dependendo da carga, pode aumentar o tempo de resposta aos
utilizadores.

A adaptagao da aplicagao é controlada por um ciclo MAPE-K [13], respon-
savel por decidir quando servidores devem ser ativados ou desativados, com base
no tempo de resposta observado e um modelo do sistema que define o impacto
previsto de cada uma das agbes de adaptagao no tempo de resposta.

Consideramos que os modelos de impacto s@o expressos numa linguagem se-
melhante & apresentada por Camara et al. [2] (aqui simplificada de forma a
apresentar apenas os pormenores que interessam para este trabalho). O modelo
serd constituido por um conjunto de regras, cada uma com uma condi¢ao defi-
nindo a regiao do espago de entrada onde os impactos sdo validos, e um conjunto
de fungoes de impacto com a respetiva probabilidade associada. Na Listagem 1.1
apresentamos um exemplo de uma regra. As condigoes das varias regras do mo-
delo devem ser mutuamente exclusivas, no maximo uma pode ser verdadeira.
Para além disso, a soma das probabilidades de cada funcao de impacto numa
regra deve ser igual a 1. Esta linguagem permite representar o facto de que uma
acdo de adaptagao pode ter mais do que um efeito numa propriedade do sistema
e ainda a definir a probabilidade de cada um dos casos; cada efeito é uma fun-
¢ao do estado do sistema. Neste trabalho consideram-se que estas fung¢oes sao
lineares por trogos.

Apesar de termos como objetivo final ter a capacidade de partir de um mo-
delo inicial, fornecido por um perito, e atualizar esse modelo, por falta de espago
iremos apenas descrever o processo de aprender um modelo de impacto sem
conhecimento prévio, com base num tnico conjunto de amostras. Numa instala-
¢ao real do sistema o conjunto de amostras seria atualizado periodicamente e o
mesmo processo repetido de forma a manter o modelo atualizado.

Por amostra, entende-se um tuplo com o estado do sistema antes da acao de
adaptacao e o valor de uma propriedade alvo, ou seja, aquela que queremos ser
capazes de prever. Considerando, por exemplo, que o tempo de resposta médio
do sistema gerido decresce de 70ms para 50ms quando um servidor é ativado, a
amostra correspondente seria (70, 50).

Nas proximas subsecgOes iremos descrever os passos para aprender um novo
modelo, ou seja aprender os diferentes componentes do modelo de impacto, no-
meadamente: (i) as fungdes lineares definidas para cada impacto; (ii) as proba-
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Figura 1. Processo de aprendizagem e atualizagdo de Modelos de Impacto

bilidades associadas a cada caso e (iii) o conjunto de casos considerados (e.g.,
podem ser encontrados novos casos).

3.1 Inferir Fung¢oes de Impacto

No primeiro passo do processo usamos o conjunto de amostras, para uma dada
acao de adaptagao, e encontramos os planos que melhor os representam. Para
encontrar estes planos usamos o algoritmo K-Plane [1], que retorna um conjunto
de K planos que se adequam a um conjunto de pontos, no nosso caso, amostras,
tal como o conjunto de amostras que pertence a cada plano. No entanto, o
namero de fungdes de impacto ndo é conhecido a priori na medida em que o
nao-determinismo surge da auséncia de informacgao suficiente para discernir os
comportamentos diferentes. Por este motivo K néo é conhecido.

O nosso objetivo é encontrar o menor valor de K que capture os impactos
relevantes, sem que o utilizador seja exposto a um grande ntimero de fungoes
de impacto irrelevantes. Para determinar o valor de K, o algoritmo é executado
para diferentes valores, comecando com K = 1, e incrementando K em cada
iteragao. Para determinar quando parar, usamos “cross-validation” para calcular
o erro esperado do modelo, com base num sub-conjunto de amostras (conjunto
de teste), para os diferentes valores de K e paramos quando for inferior a um
limiar pré-definido, que iremos denominar 7.

Para cada amostra do conjunto de teste é calculado o erro, ou seja, o desvio
em relacdo a previsdo. Com base nestes valores o erro do modelo é dado pela
média do desvio de cada amostra. O erro para uma amostra é dado por:

abs(real — previsto)

Erro= -
previsto
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Na formula real é o valor de saida da amostra e previsto o valor dado pela
fungao de impacto mais proxima.

Depois de determinar o valor de K, o algoritmo K-Plane é aplicado & tota-
lidade do conjunto de pontos, de forma a obter um modelo mais adequado aos
dados. O resultado é um conjunto de planos, nos quais iremos basear as fungoes
do modelo de impacto. Na Figura 1(a) é possivel ver um exemplo do resultado.

3.2 Intervalos de Validade

No passo anterior descobrimos K planos, que capturam K fungdes de um modelo
de impacto para uma dada acdo. Os planos estendem-se infinitamente, ou seja,
nao tém limite. No entanto, para que seja possivel traduzir o modelo aprendido
para a linguagem apresentada é necessario definir uma sub-regido do espago
de entrada no qual a fungdo, ou plano, é valida. Por exemplo, ao observar o
resultado da Figura 1(a) conseguimos identificar duas fung¢des, mas uma delas
s6 tem amostras para valores no intervalo |50,100] do espago de entrada. Por
este motivo, néo existe razao para assumir que a funcao ainda é valida quando a
entrada nao se insere neste intervalo. Por isso, depois de determinar as fungoes
de impacto, identificamos as sub-regides do espaco de entrada onde as fungdes
sdo validas. Este passo permite determinar que a acao tem diferentes resultados
quando o tempo de resposta pré-agao esta no intervalo [0, 50] ou |50, 100].

Para cada plano, iremos usar os pontos mais proximos a esse plano para
calcular o intervalo para cada dimensao de entrada. Considerando uma dimensao,
de cada vez, o intervalo serd entre o valor minimo e maximo destes pontos,
para essa dimensao. Apoés este passo temos um intervalo para cada dimenséo e
para cada plano — um hiper-cubo que engloba o plano. Uma vez que queremos
representar explicitamente nao-determinismo, ou seja, para uma regiao podem
existir multiplas fungoes de impacto, € necesséario determinar se diferentes regices
se intersectam e nesse caso dividi-las de forma a mostrar o espago de validade
de cada fungdo e também as regioes onde existe nao-determinismo.

Se apenas considerarmos uma dimensao no espago de entrada, e dois interva-
los que se intersectam, ent@o a divisdo ¢é feita juntando os limites dos intervalos
numa lista, removendo valores duplicados. No nosso exemplo isto iria resultar
em [0, 50, 100]. De seguida, extraimos os pares sequenciais existentes na lista, ou
seja, (0,50) e (50, 100).

Para um numero de dimensoes superior, apenas existe uma intersecgdo se
existir uma intersecgdo em todas as dimensoes do espago de entrada. Como
exemplo, iremos considerar duas regices representadas por (0 — 100,0 — 100) e
(50 — 150,50 — 150). Para dividir as regides que se intersectam, consideramos
apenas uma dimensao de cada vez, e se para a dimensao considerada o intervalo
nao for igual, entdo dividimos o intervalo tal como foi feito para o caso em
que temos apenas uma dimensao. Com os intervalos que do processo resultam,
criamos novas regides. No exemplo proposto, o resultado seria: (0 — 50,0 — 100),
(50 — 100, 0 — 100), (50 — 100,50 — 150) e (100 — 150,50 — 150).
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Listagem 1.2. Modelo Resultante

modelo de impacto(ligar servidor)
rsp > 2.6145 & rsp < 52.0478:

[1] rsp’ = rsp

rsp > 52.0478 & rsp < 100.0:
[0.179] rsp’ = 1.04 * rsp + 2.2965
[0.821] rsp’ = 0.6575 * rsp + 0.4741

3.3 Calculo das Probabilidades

O ultimo passo no processo de captura do modelo consiste em calcular a probabi-
lidade associada a cada fungao, em regides do espago de entrada onde foi detetado
nao-determinismo, i.e., onde existe mais do que uma fungao de impacto. No nosso
exemplo, foi detetado ndo-determinismo apenas numa das regides, mais precisa-
mente, no intervalo ]50,100]. A probabilidade para cada fungdo de impacto sera
calculada segundo a seguinte formula:

#(regiao, impacto;)

P(impacto;|regiao) = JE(regiao)

Onde #(regiao) é o nimero de amostras que estdo na regiao a ser conside-
rada, e #(regiao, impacto;) o nimero de amostras, nessa regiao, que pertencem
a func@o de impacto i. Isto esta representado na Figura 1(b), onde as fragoes
estao ao lado de cada plano.

O modelo que resulta deste processo esta representado na Listagem 1.2.

4 Avaliacao Experimental

Nesta secgao apresentamos a avaliagdo da nossa solugao. Para a avaliagao fizemos
as experiéncias com uma instancia concreta do problema abstrato apresentado na
secgao anterior. Concretamente, aplicimos esta solugao para atualizar o modelo
de impacto usado para suportar o re-dimensionamento dinamico do RUBiS.? O
RUBIS é um website de leildes, bastante utilizado, semelhante ao eBay.

4.1 Bancada Experimental

Usamos o RUBIS, versao 1.4.3, numa maquina virtual com um CPU virtual, 2GB
de RAM, a correr Ubuntu 14.04. Esta foi instalada num “cluster” de “workstati-
ons”, cada uma com um processador Quad-Core Intel(R) Xeon(R) de 2.13GHz
e 32GB de RAM, ligados por uma rede Ethernet privada Gigabit. Para gerar a
carga de trabalho, adaptamos o cliente fornecido com o RUBIS. Para distribuir

3 Rice University Bidding System: http://rubis.ow2.org
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a carga entre os servidores ativos, usamos o HAProxy?* 1.6, em funcionamento
numa maquina virtual distinta.

Tal como no exemplo, a agdo de adaptacdo que tem de ser modelada é a
ativacdo de um servidor. Como seria de esperar, o caso real é mais complexo
que o exemplo simplificado. Neste, monitorizdmos as seguintes métricas: nimero
de servidores ativos, niimero de pedidos por segundo e tempo de resposta a pe-
didos. Tal como no exemplo, o modelo estima o impacto das a¢ées no tempo
de resposta. A escolha de métricas a monitorizar podia ter sido mais completa,
e.g., considerando ocupacao do CPU dos servidores, no entanto, as que foram
selecionadas provaram ser suficientes para mostrar os resultados pretendidos.
Para além disso, ao usarmos menos variaveis obtemos um modelo mais simples
e facil de compreender. Para introduzir incerteza, consideramos que os servido-
res podem ter duas configuragoes de software: o servidor corre exclusivamente o
servico RUBIS, ou também esta a correr outros servigos que prejudicam o seu
desempenho. Estes servigos sao simulados por um “daemon” que usa permanen-
temente 80% do CPU virtual. Assumimos que, quando um servidor ¢é ativado,
a sua configuracao esta fora do controlo do sistema de adaptagao. Logo, mesmo
que a probabilidade de ativagdo de cada configuragdo possa ser conhecida pelo
fornecedor da infraestrutura, o modelo do sistema tem de considerar o resultado
da acao como sendo nao-determinista. Nas nossas experiéncias, a probabilidade
de um novo servidor ser partilhado é de 40%.

Nas proximas subsecgOes iremos usar active, req e rsp como varidveis, que
representam, respetivamente: o ntimero de servidores ativos, o nimero médio de
pedidos feitos por segundo e o tempo de resposta médio.

4.2 Recolha de Dados

Todas as experiéncias e comparagoes na avaliagdo usaram a seguinte metodo-
logia. Recolhemos dados experimentais, usando o caso de estudo descrito nas
seccOes anteriores, com diferentes configuragdes. Concretamente, com diferen-
tes nameros de servidores ativos, entre 1 e 4, e diferentes cargas de trabalho,
gerado por diferentes nimeros de clientes, de 500 a 5000. Para cada configura-
¢80, recolhemos dados ao correr o sistema durante 3 minutos e descartando os
primeiros e ultimos 30 segundos, que correspondem aos periodos de “warm-up”
e “cool-down”, respetivamente. Repetimos cada uma das execugbes cinco vezes,
e descartamos as execucoes que estavam abaixo e acima dos percentis 20 e 80,
respetivamente. Isto garantiu que, em 90% dos casos o coeficiente de variagao [9]
do nosso conjunto de dados esteja abaixo dos 9%.

Para comparar a nossa solugao com alternativas, o conjunto de dados forne-
cido foi 0 mesmo, para que as diferengas nos resultados sejam apenas consequén-
cia das abordagens e nao flutuagées nos dados recolhidos.
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Figura 2. Precisao: Valor do Erro para a Arvore de Regressao (cubist) e solugao.

4.3 Precisao

Comegamos por comparar a precisao do modelo aprendido com a nossa solugao,
com a precisiao do modelo aprendido usando cubist 5. Optamos por usar cubist
uma vez que o modelo aprendido se baseia em regras e considera estados conti-
nuos, ou seja, o resultado é semelhante ao da nossa solugéo — se o sistema estiver
num estado a previsdo do impacto é dado por uma fun¢éo linear dependente do
estado do sistema.

Os resultados na Figura 2 mostram que a nossa solugao consegue uma preci-
sao superior (menor erro) que a alternativa. A diferenga entre o erro do cubist e o
da nossa solugao resulta da existéncia de nao-determinismo, que a nossa solucao
é capaz de capturar. Naturalmente, quanto mais dispar for o comportamento do
sistema em fun¢ao do nao-determinismo, maior sera o erro do cubist em relacao
4 nossa solugao.

4.4 Ruido

Um pardmetro critico para a corregdo da solugdo é o limiar do erro (T) que é
usado para decidir quando parar de incrementar K, ou seja, quando se espera que
o modelo atinja precisao suficiente. A precisdo do modelo depende, nao s6, mas
também, da precisao dos valores medidos que sao usados para criar o conjunto de
pontos. O objetivo desta experiéncia é mostrar o impacto que o erro nos valores
medidos tem na precisao do modelo aprendido, em particular no valor escolhido
para K, ou seja no numero de fungoes de impacto.

Todos os dados usados nesta secgdo foram obtidos experimentalmente e por
isso ja estao sujeitos a erro de leitura. No entanto, observamos que este erro
é relativamente pequeno. Para demonstrar o impacto de erros mais elevados,

4 Haproxy: the reliable, high  performance tcp/http  load  balance:
http://www.haproxy.org/
5 J. R. Quinlan, “Rulequest Cubist,” http://www.rulequest.com, 2016.
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Erro \Erro Adicionado|0.00]/0.05[0.10[0.15
0.05 2 |1 3]3]4
0.10 1 1 1 2
0.15 1 1 1 1

Tabela 1. Numero de fungoes de impacto para diferentes niveis de “poluigao”.

usamos os dados para criar um conjunto de pontos “poluido”’, onde um erro
extra é adicionado. Os conjuntos foram criados com erros de 5%, 10% e 15%.
Todas as amostras usadas correspondem a adicionar um servidor dedicado. Por
isso, para o conjunto de pontos nao poluido, nao deve existir nao-determinismo.
Como podemos ver na Tabela 4.4, quando o limiar pré-definido do erro T é
menor que o erro das leituras, a nossa solugao assume que se encontra perante
um caso de nao-determinismo, o que indica que o limiar pré-definido do erro
deve ser, pelo menos, tao grande como o erro de leitura.

5 Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste artigo propusemos uma nova abordagem que permite aprender e atualizar
os impactos esperados de agoes de adaptagao de forma dindmica. A nossa solu¢ao
difere das existentes em dois aspetos chave: captura e aprende de forma explicita
efeitos ndo-deterministas associados a agoes de adaptagao, e infere modelos que
podem ser facilmente interpretados por operadores humanos. A primeira pro-
priedade permite tornar o modelo mais robusto, mesmo na presenga de fatores
externos, que nao podem ser facilmente medidos ou capturados no modelo. A se-
gunda, permite que o operador humano se possa envolver no ciclo de adaptagcao;
uma propriedade que consideramos essencial para que haja confianca no sistema
de adaptacao. Avalidmos a solucao usando o RUBIS e demonstramos que conse-
guimos ganhos significativos na precisao do modelo ao considerar explicitamente
o nao-determinismo dos efeitos das agoes.

Neste artigo foi descrito o processo de aprendizagem de um novo modelo
de impacto com base num conjunto de amostras. Numa instalagao final, este
processo deve ser repetido periodicamente. A arquitetura completa deve também
incluir um passo extra de cura do conjunto de amostras, ou seja, uma forma de
evitar que o conjunto de pontos cresga sem limites e também de dar menos
peso a amostras muito antigas, que podem ja nao corresponder ao verdadeiro
comportamento do sistema. Em trabalhos futuros também devem ser exploradas
heuristicas que permitam encontrar o valor ideal de K, na inferéncia das fungoes
de impacto, de forma mais eficiente.
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