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Resumo

A computagdo em grades oportunistas tem por objetivo compartilhar recursos
computacionais ji existentes nas institui¢oes para escalonamento de tarefas. A
decisdo de alocar uma méquina para realizagdo de determinada tarefa pode ser
facilitada se for possivel a predicdo de ocorréncia de ociosidade nessa maquina,
considerando sua utilizagdo pelo usudrio original.

Este trabalho investiga a utilizagao de técnicas de anélise de conglomerados
para o reconhecimento de padrdes de uso de recursos computacionais. Para
tanto, serdo identificados comportamentos prototipicos de utilizacdo de um de-
terminado recurso. Assumindo-se que a ocorréncia desses padroes de compor-
tamento é recorrente ao longo do tempo, é possivel estabelecer um arcabougo
para estimar se, em um dado momento, este recurso estard disponivel ou nao
para compartilhamento com a rede.

Diversos conceitos envolvidos durante o processo de anélise de conglome-
rados sao discutidos e aplicados ao contexto do reconhecimento de padroes de
uso de recursos computacionais. A implementacdo de um médulo de software
possibilitou que fossem realizados alguns ensaios para validacdo das técnicas
propostas.



Abstract

Opportunistic grid computing systems aim to share computer resources, already
existent in institutions, in order to schedule computational applications. The
choice of a machine to run some task will be aided by a resource idle prediction
function.

In this work, cluster analysis will be applied to perform resource usage pat-
tern recognition. Prototypic behaviors of resource usage will be identified. Ba-
sed on the recurrence of these behaviors, a pattern recognition framework will
estimate the sharing availability of a resource.

Some cluster analysis concepts will be discussed and applied to the com-
puter resources usage pattern recognition framework. A software component
was developed in order to perform the proposed techniques validation through
simulations.
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Capitulo 1

Introducao

Os computadores tém desempenhado papel importante na sociedade moderna,
tendo sido a figura central da revolugdo tecnoldgica ocorrida nas ultimas dé-
cadas. Antes restritos a centros de pesquisas avancadas, eles passaram a fazer
parte do cotidiano das pessoas, seja no meio académico, corporativo ou familiar.
A proliferacdo de seu uso fez com que fossem estruturadas redes com algumas
centenas ou milhares de computadores interligados. Essas redes muitas vezes
apresentam niveis elevados de ociosidade, uma vez que muitos computadores
sao utilizados plenamente apenas por periodos de tempo limitados. Por outro
lado, otimizar o uso dos recursos, sejam quais forem suas naturezas, tem sido
um desafio cada vez maior.

Computacdo em grade é uma tecnologia para que recursos computacionais
distribuidos geograficamente possam ser compartilhados e integrados de ma-
neira eficiente e disponibilizados aos seus clientes em forma de servigo [I]. Os
recursos a serem utilizados para processar uma determinada tarefa sdo sele-
cionados dinamicamente, em tempo de execucao, respeitando os requisitos de
niveis de servigo dos usuérios originais dos recursos. De acordo com este para-
digma, uma grade é uma rede de computadores na qual podem ser conectadas
maéaquinas, com intencdo de compartilhar de forma gerenciada alguns de seus
recursos, socializando o seu uso pelos diversos processos a serem executados.

1.1 InteGrade

O projeto de pesquisa InteGrade [2], em desenvolvimento no IME-USP em par-
ceria com outras institui¢oes de ensino e pesquisa, visa o estudo e implementacao
de uma infra-estrutura para grades de computadores. O objetivo do InteGrade
[3] é alavancar o poder de processamento dos recursos computacionais ja exis-
tentes em instituicoes. Muitas vezes esses recursos ficam ociosos e o InteGrade
fara uso da capacidade inativa das méaquinas, constituindo dessa forma uma
grade oportunista. Isto minimizara os custos de implantagao de um ambiente
tecnolégico para processamento de aplicagoes computacionalmente complexas.



Um dos principais requisitos do InteGrade é que a sobrecarga causada por
sua utilizacao seja quase imperceptivel pelos usuérios originais das maquinas que
compoem a grade. Estes usudrios terdo prioridade na utilizagdo dos recursos
de suas maquinas. Como os recursos podem ser requisitados por seus usudrios
originais a qualquer momento, a tarefa de designar méquinas da grade para a
execucao de aplicacoes, possivelmente paralelas, podera ser bastante complexa.

Para auxiliar o escalonamento de aplicacoes, a arquitetura do InteGrade
prevé o desenvolvimento de um componente de software para reconhecimento de
padrdes de uso dos recursos computacionais que compoem a grade. O objetivo
deste componente é estimar o estado futuro de disponibilidade de um determi-
nado recurso. O servico de escalonamento podera fazer uma melhor distribuicdo
de carga no sistema, atribuindo tarefas a recursos com maior probabilidade de
ociosidade durante o tempo de execucao das aplicacoes.

A principio, nada ou muito pouco se sabe sobre como se comportardo os
recursos da grade quanto a sua disponibilidade. Nao haverd um conjunto de
padroes de comportamento ji previamente conhecidos. O InteGrade devera
aprender como cada uma das maquinas da grade se comporta. Isso serd possivel
através de um processo de aprendizado constante, baseado no monitoramento
continuo da utilizagdo dos recursos computacionais das maquinas, tais como
memo6ria RAM, meméria SWAP, CPU e espago em disco rigido.

1.2 Comportamentos Prototipicos

O monitoramento da utilizagdo histérica dos recursos criard os elementos que
servirao de base para o treinamento do sistema. Espera-se que o conhecimento
de como os recursos foram utilizados no passado leve & identificacao de padroes
de comportamento que possivelmente se repetirdo no futuro. Esses padrdes re-
presentam os diferentes modos de operacao das maquinas, seus comportamentos
prototipicos.

Para resolver o problema de identificacdo de padroes do InteGrade, sera
necessaria a aplicacao de técnicas de aprendizado nao-supervisionado, uma vez
que comportamentos pré-classificados nao estarao disponiveis para treinamento.

Uma das técnicas de aprendizado ndo-supervisionado existentes, tema cen-
tral deste trabalho e que aborda o problema de dividir dados em subconjuntos
disjuntos, é a andlise de conglomerados (em inglés, clustering). Esta técnica sera
aplicada e testada quanto & sua adequagao na solucao do problema de reconhe-
cimento de padroes de utilizagdo dos recursos computacionais do InteGrade.

A defini¢do de analise de conglomerados esté intimamente ligada ao conceito
de cluster, termo em inglés utilizado para designar um conglomerado de objetos.
A técnica consiste em distribuir uma determinada massa de dados em clusters,
de modo que os elementos de um determinado cluster se assemelhem mais entre
si, de acordo com algum critério estabelecido, do que com elementos de outros
clusters.

O monitoramento citado anteriormente permitira a construcao de uma massa
de dados contendo objetos que representam a utilizacao histérica dos recursos



computacionais. Cada maquina que compoe a rede possivelmente é operada de
varios modos distintos, dependendo das finalidades para as quais ela é utilizada.

Submetendo-se a massa de dados historicos ao processo de clustering, serao
criados conglomerados de objetos semelhantes. Os objetos de um mesmo conglo-
merado provavelmente representam exemplos de um mesmo modo de operagao.
Dessa forma, espera-se que a parti¢cdo gerada pelo algoritmo de clustering divida
a massa de dados em conglomerados que representem os diversos comportamen-
tos prototipicos de utilizacao dos recursos das maquinas.

Como um conglomerado representa um comportamento prototipico, é ne-
cessario estabelecer meios para se determinar como caracterizar esse comporta-
mento. Tal caracterizacdo indicard o modo de operacao esperado para os ele-
mentos pertencentes ao conglomerado e seré realizada por um objeto do mesmo
tipo que os objetos que representam a utilizacdo histoérica.

Um objeto submetido ao clustering representa a operacao da méaquina, no
passado, durante um determinado intervalo de tempo. O objeto que representa
o comportamento prototipico, denominado objeto representativo do conglome-
rado, também representa a operagao da maquina durante um intervalo de tempo
de mesmo tamanho. Esse objeto representativo representa a utilizacao esperada
dos recursos pelos elementos pertencentes ao respectivo conglomerado.

H4 varias maneiras de se construir o objeto representativo. Normalmente
segue-se uma das duas diretrizes: (%) cria-se um objeto com as informagoes de
utilizagdo média dos recursos apresentada pelos objetos originais que compdem
o conglomerado ou (%) escolhe-se o objeto do conglomerado que melhor repre-
sente os demais (de acordo com alguma métrica de avaliagdo). Neste trabalho,
utilizou-se a primeira diretriz.

Para exemplificar um comportamento prototipico, sejam os objetos repre-
sentados na Figura [Tl Cada objeto é caracterizado com informagoes de utili-
zacao percentual de memoria fisica, por um determinado intervalo de tempo, de
uma determinada maquina. Considere-se que esses objetos foram construidos a
partir do monitoramento de utilizagdo histérica da méquina em questao e que
foram submetidos, juntos com outros ndo demonstrados na figura, ao processo
de clustering.

Esses quatro objetos (A, B, C e D) representam comportamentos seme-
lhantes, com moderada utilizagdo de memoria no inicio do periodo seguida de
elevados niveis de uso na segunda metade do periodo. Suponha-se entdo que
esses objetos, e apenas esses, foram incorporados em um mesmo conglomerado
apos o clustering da massa de dados.

O objeto apresentado na Figura [ possui as informagoes de utiliza¢do mé-
dia do conglomerado formado pelos objetos A, B, C e D. E o chamado objeto
representativo do conglomerado e caracteriza um dos comportamentos prototi-
picos de utilizacdo de memoria fisica da maquina.

Apos o processo de clustering sdo formados alguns conglomerados. Cada
conglomerado diz respeito a um determinado comportamento prototipico e pos-
sui seu préprio objeto representativo.
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Figura 1.1: Objetos que representam a utilizacdo de memoria fisica em uma
determinada maquina.

1.3 Reconhecimento de Padroes

Uma das principais aplicacoes de anélise de conglomerados é a predicao baseada
em grupos [4]. Para que a predic¢do seja possivel, a massa de dados disponivel é
subdividida em clusters (ou conglomerados). A cada conglomerado constituido
é atribuido um objeto representativo, que simboliza a caracterizacao média dos
elementos do conglomerado.

Com a particao dos dados em clusters, o algoritmo de predicdo deve ser capaz
de determinar a que cluster pertence um determinado elemento nao classificado
(que ndo foi submetido inicialmente ao clustering), com algumas caracteristicas
desconhecidas. Tal tarefa é realizada através da comparacdo entre as carac-
teristicas conhecidas desse elemento e as caracteristicas analogas dos diversos
objetos representativos existentes.

A predicdo das caracteristicas desconhecidas do objeto nao classificado é
feita com base nas caracteristicas do objeto representativo do conglomerado ao
qual aquele objeto foi atribuido.

O reconhecimento de padrées proposto neste trabalho é desenvolvido através
desta técnica de predicdo baseada em grupos. A massa de dados obtida a partir
do monitoramento de utilizagao histérica dos recursos é subdividida em clusters.
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Figura 1.2: Objeto representativo do conglomerado formado pelos objetos A,
B,CeD.

Como visto na sec¢do anterior, esses clusters representam os comportamentos
prototipicos de utilizacdo de determinado recurso computacional.

Quando da chegada de requisicdo de uso de uma maquina, por parte do
InteGrade, o algoritmo de predi¢do deve estimar qual o modo corrente de ope-
ragdo (comportamento prototipico) dessa maquina com relacdo a utilizagdo de
seus recursos computacionais. Como os diversos comportamentos prototipicos
sdo conhecidos, para que a predicdo seja possivel é necessario que se conheca
algumas medidas de utiliza¢do dos recursos no momento da requisigao.

Identificado 0 modo de opera¢do (no momento da requisi¢ido) de um recurso
o algoritmo de predi¢do assume que a utilizagdo em um futuro préximo desse
recurso seguird o mesmo padrdo do comportamento prototipico identificado.
Assim, é possivel estimar se o recurso estard disponivel para compartilhamento
com a grade. Essa predicdo é fundamental para auxiliar o escalonamento de
aplicagbes, minimizando a migragdo de processos pela rede, ji que os usuarios
originais das méaquinas que formam a grade tém prioridade na utilizacdo dos
recursos.

Para ilustrar esse processo, considere-se que a particdo dos dados de utiliza-
¢ao historica de memoria fisica de uma méquina formou conglomerados carac-
terizados pelos objetos representativos apresentados na Figura[L3 O Cluster I
representa 0 mesmo comportamento prototipico apresentado na seciao anterior.

Assim, o monitoramento de utilizacao histérica de memoria permitiu que fos-
sem identificados 3 comportamentos prototipicos. Suponha-se que essa maquina
foi requisitada pelo InteGrade em um momento tal que a utilizacio recente de
memoéria fisica é ilustrada na Figura [C4

Comparando o objeto que representa a utilizacdo recente de memoria fi-



sica com os comportamentos prototipicos existentes, é possivel identificar que
o Cluster I é o conglomerado cujo objeto representativo mais se assemelha ao
objeto representando a operacao atual.

Assim, o algoritmo de predi¢do assume que a utilizagdo de memoria num
futuro préximo dar-se-a4 conforme previsto nas caracteristicas do objeto repre-
sentativo do Cluster I. Assim, estima-se que a utilizacdo de meméria por parte
do usuario original da méquina devera ser intensa durante um periodo imedia-
tamente posterior ao da requisigao.

Os objetos nao classificados, representando a utilizagdo recente dos recursos
das maquinas, sempre serdo incompletos quando comparados aos objetos re-
presentativos dos comportamentos prototipicos. As informacoes desconhecidas
desses objetos sdo exatamente aquelas que se deseja inferir. Se, entretanto, o
objeto nao classificado possuir uma quantidade muito pequena de informagoes
conhecidas, a identificacao de qual conglomerado a que ele pertence pode ser
muito falha. Isso comprometeria a qualidade da predi¢ao proposta. Como sera
visto na Secao B2 esse fato é contornado com uma adequada representagao dos
elementos que serdo submetidos ao clustering.

1.4 Objetivos

Este trabalho possui alguns objetivos basicos. Além de documentar diversos
aspectos relevantes da teoria sobre analise de conglomerados, pretende-se veri-
ficar:

e A previsibilidade da ociosidade de recursos — O escalonamento de aplica-
¢oes no InteGrade deve priorizar a alocacao de tarefas para as maquinas
cujos recursos apresentarem maior probabilidade de ociosidade durante o
tempo de execugdo. A intencdo é minimizar a possibilidade de ocorrén-
cia de migracdo de processos na rede. E importante, portanto, que seja
verificada se essa ociosidade é previsivel. A proposta para predicdo de
ocisiosidade é baseada na observagao dos dados passados de utilizagao das
maquinas.

e A aplicabilidade de técnicas de clustering — As técnicas de anélise de con-
glomerados podem ser utilizadas para implementar mecanismos de predi-
¢ao baseada em grupos. Considerando a existéncia de comportamentos
prototipicos, esse trabalho visa estudar a aplicabilidade dos algoritmos de
clustering para a predicao de ociosidade de recursos computacionais. Isso
sendo verificado, serd possivel prover o InteGrade de sofisticado modelo
de monitoramento dos modos de operagao das méquinas, otimizando o
processo de escalonamento de aplicagdes.

Serdo estudadas diversas possibilidades para a implementagdo do processo
de anélise de conglomerados aplicada ao reconhecimento de padrdes.



1.5 Estrutura do Documento

O desenvolvimento deste trabalho est4 descrito conforme estrutura apresentada
a seguir.

Contextualizando as técnicas de clustering como uma ferramenta de trei-
namento, o Capitulo 2 traz uma introducgao sobre aprendizado computacional.
Sao descritos brevemente alguns conceitos gerais e apresentados os dois modelos
basicos de treinamento: supervisionado e nao-supervisionado.

O Capitulo 3 apresenta o processo de andlise de conglomerados propriamente
dito, estabelecendo um elo entre a teoria e a aplicacao realizada ao reconheci-
mento de padroes de uso de recursos computacionais no InteGrade.

Os ensaios realizados para validar a aplicacao realizada com as técnicas de
clustering sdo descritos na Capitulo 4. Além da metodologia utilizada nos en-
saios, sdo descritas as métricas para interpretar os resultados obtidos. Esses
resultados s&o discutidos ao final do capitulo.

Finalmente, o Capitulo 5 traz as conclusoes finais do trabalho e apresenta
sugestoes de trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir do que aqui
foi apresentado.
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Figura 1.3: Particdo dos dados histéricos em trés conglomerados, representando
os modos de opera¢ao da maquina com relacdo & utilizagdo de memoria fisica.
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Figura 1.4: Monitoramento recente de utilizagdo de memoria fisica.
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Capitulo 2

Aprendizado Computacional

2.1 Conceitos Gerais

Aprendizado computacional (ou automéatico) é um ramo da ciéncia da compu-
tacdo que comegou a despertar a atencdo dos pesquisadores a partir da metade
do século passado, com o desenvolvimento das ciéncias cognitivas e da inteli-
géncia artificial. Com aplicagdo em diversos contextos, esse ramo de pesquisa
tem sido bastante desenvolvido, trazendo o entendimento de que o aprendizado
desempenha papel central nos sistemas que lidam com inteligéncia.

Pode-se definir aprendizado computacional como o estudo de mecanismos
utilizados por sistemas inteligentes, visando melhorar seus desempenhos com o
tempo. Esses mecanismos estdo intimamente relacionados com a aquisicao de
conhecimento a partir da experiéncia em algum ambiente.

Pat Langley [5] propoe um arcabougo para a implementacdo do aprendizado
computacional baseado em quatro termos basicos dessa defini¢io:

e Conhecimento — organizacao dos dados em alguma estrutura interna ob-
tida da experiéncia através da manipulagao de dados por sistema ou in-
terven¢ao manual.

e Experiéncia — observagoes realizadas em algum dominio do conhecimento,
expressas como medicdo de alguma grandeza fisica.

e Ambiente — contexto em que se define o problema a ser analisado, po-
dendo ser caracterizado através do objetivo do processo de aprendizado,
da supervisao desse processo, da forma de aquisi¢do dos dados de entrada,
da regularidade e das configuragoes externas as quais esta exposto.

e Desempenho — medida quantitativa de algum aspecto do comportamento
de uma tarefa relacionada ao aprendizado desenvolvido. Mudancas captu-
radas por essa medida, na direcao do objetivo estabelecido, caracterizam
a melhoria no desempenho.

12



Ambiente Conhecimento

Aprendizado

Figura 2.1: Interacbes entre aprendizado, desempenho, conhecimento e o am-
biente, propostas por Pat Langley. A seta tracejada representa uma interacio
opcional.

A Figura 27l ilustra que o aprendizado ndo pode ser entendido de forma
isolada. O ambiente define o contexto em que se d& o aprendizado e fornece
as informacoes, obtidas através da experiéncia no préprio ambiente, para a
constru¢ao do conhecimento. O conhecimento é utilizado para a melhoria de
alguma meétrica de desempenho, definida para o ambiente do aprendizado. O
conhecimento pode inclusive ser utilizado para aprimorar o préprio processo de
aprendizado, caracterizando o aprendizado constante.

2.1.1 Ambiente de Aprendizado

A caracterizagdo do ambiente em que ocorre o processo de aprendizado depende
de alguns fatores. O primeiro deles diz respeito & definicdo do objetivo de
melhoria de desempenho do processo. Todo aprendizado é feito com a inten¢ao
de maximizar ou minimizar alguma medida de interesse do tema de estudo.

Outro fator importante é a utilizacdo ou ndo de supervisdo no processo.
O aprendizado supervisionado indica a presenca de algum tipo de tutor ou
especialista auxiliando o inicio do processo de aprendizado.

Por exemplo, em trabalhos de classificacao de dados realizados em ambi-
entes supervisionados, ha disponivel um conjunto de objetos de treinamento
pré-classificados. J4 se o aprendizado computacional é aplicado na resolugao
de problemas, um exemplo de ambiente supervisionado de aprendizado é aquele
que conta com o auxilio de um tutor para determinagao de alguns resultados
esperados. Em ambientes ndo supervisionados ndo ha presenca de tipo algum
de tutor.

Também faz parte do ambiente a forma de aquisicdo dos dados, podendo
esta ser tanto pontual como constante. No primeiro caso, todas as informacoes
sdo obtidas simultaneamente, antes do inicio do procedimento de anélise dos
dados. No outro caso, ocorre uma obtencdo gradativa da informacdo, com a
aquisicdo de uma determinada quantidade por vez, ao longo do processo de
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aprendizado.

Ha também a possibilidade de um modo de operacéo hibrido. E feita uma
coleta inicial de uma quantidade consideravel de dados, que sao processados
logo em seguida. Com o decorrer do tempo, novos eventos geram mais dados
que sao coletados num procedimento constante.

Outro aspecto a ser considerado na caracterizacao do ambiente diz respeito
a regularidade do mesmo: relevancia das informacoes obtidas, presenca de rui-
dos nos dados de entrada e a consisténcia do ambiente ao longo do tempo.
O processo de aprendizado deve ser capaz de lidar com essas caracteristicas,
disponibilizando filtros de sele¢dao da experiéncia adquirida.

2.1.2 Natureza da Representacao da Experiéncia

A representacdo da experiéncia é fundamental para que o processo de aprendi-
zado possa ser capaz de construir conhecimento a partir dela. A experiéncia,
aqui definida como o conjunto de observagoes realizadas em algum dominio de
competéncia, normalmente diz respeito & medicao de alguma grandeza que pode
ser:

e binaria — que mede a presenca ou auséncia de alguma caracteristica;

e atributos enumerados — similar s grandezas binarias, mas que permite
mais de dois valores mutuamente exclusivos; ou

e numeérica — valor inteiro ou real que representa alguma medida realizada.
Essa é a forma de representacao mais simples de ser usada. Normalmente,
cada objeto analisado (ou medido) é descrito por um conjunto de m ca-
racteristicas. Assim, a representacdo desse objeto é feita através de um
ponto no espaco vetorial de m dimensoes.

2.2 Aprendizado Supervisionado

Os temas abordados por técnicas de aprendizado automatico sao tipicamente
de duas modalidades: classificacdo de objetos e resolucdo de problemas. In-
dependentemente de qual a aplicagdo em anélise, foi visto que o mecanismo de
aprendizado pode ser caracterizado quanto & auséncia ou presenca de supervisao
do processo.

No aprendizado supervisionado, considerando-se para fins de ilustracio sua
aplicacdo & classificacao de dados, um conjunto de objetos pré-classificados é
disponibilizado por algum tutor ou especialista. Suponha-se ainda que esses
objetos sao descritos por um vetor de caracteristicas, composto de valores nu-
méricos.

Assim, supondo a existéncia de v objetos pré-classificados, cada um definido
por n caracteristicas, a caracterizagdo de um objeto pode ser feita através de
um vetor T € R™. Cada caracteristica dos objetos é definida por um escalar,
zij,1 <1 <yel<j<m. O valor z; representa, portanto, a caracteristica j
do objeto i.
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Esses objetos pré-classificados compoem o denominado corpo de treina-
mento. A cada vetor T; = {3/l < j < m} é associada uma categoria Q.,
indicada no trabalho de pré-classificacdo. Sendo k o total de categorias existen-
tes, tem-se que 1 < c < k.

O trabalho de aprendizado reduz-se ao problema de desenvolvimento de uma
fungdo ¢g(Z) que receba como parametro um vetor de m dimensoes e retorne uma
categoria ., 1 < ¢ < k. Essa funcdo é denominada func¢do de classificacio e
deve atender aos requisitos de classificacio do corpo de treinamento disponibili-
zado. Na préatica, é definida uma fun¢do g, uma aproximacao de g. No processo
de definicdo dessa funcdo aproximada, tem-se por objetivo minimizar o erro en-
tre g e g, de acordo com alguma medida de erro definida. Isso pode ser melhor
descrito pelo diagrama da Figura 22

Entrada

X1 9X9 —» _
Desenvolvimento

X2 9(X) =" | do comportamento ]
— =
de g
Xi  o(x) =——> 9(X)

Figura 2.2: Aprendizado supervisionado faz uso de um conjunto de objetos
pré-classificados para a construgao de uma funcgdo aproximada de g.

Com esse procedimento foi obtido um classificador que permite a identifica-
¢ao da classe & qual pertence um objeto m-dimensional qualquer.

A evolucdo desse modelo pode seguir na dire¢do do aprendizado constante,
quando novos objetos classificados passam a aprimorar a medida de desempenho
do classificador.

Para isso, é estabelecida uma retroalimentagao ao processo de desenvolvi-
mento do comportamento de g, conforme ilustrado na Figura 223 Dessa forma,
a funcao g fornece respostas ao proprio processo, que pode adaptar sua saida de
forma a melhorar algum indicador de desempenho, normalmente uma medida
de erro da funcdo resultante. Cumpre-se o objetivo de otimizar a funcdo de
classificacdo g.

Como pode ser observado, a retroalimentacido pode fazer uso de um tutor,
com conhecimento sobre o dominio do conhecimento ou mesmo do ambiente em
que ocorre o treinamento.
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Entrada

X1 9X9 —» _
Desenvolvimento N
X2 g(Xp) > | do comportamento 9
de g
g(X)
X oglx) —
A
Tutor

Figura 2.3: Retroalimentagdo do processo de desenvolvimento da fungéo g pro-
move o aprendizado constante.

2.3 Aprendizado Nao-supervisionado

Pode-se referir ao processo de aprendizado nao-supervisionado como aquele que
se d& sem a existéncia de um conjunto de treinamento com exemplos pré-
classificados ou sem a presenca de tutores no dominio do conhecimento em
que se d& o aprendizado.

Sem esse corpo de treino, é necessério que inferéncias sejam feitas sem conhe-
cimento prévio dos objetos de estudo e sem um resultado esperado ji definido.
Na pratica, um dado de entrada deve ser avaliado e classificado sem que, para
isso, existam outros objetos de referéncia com os quais ele possa ser comparado.

Como nao hi uma massa de dados de exemplo contra a qual confrontar os no-
vos eventos e dados de entrada, um sistema de aprendizado nao-supervisionado
faz uso de analises de redundancia [6] [7] da informaco recebida. Esse é um
passo fundamental no processo da construcao do conhecimento. Essa redun-
dancia pode ser obtida na afericdo de algumas medidas na massa de dados, tais
como a média, a varincia e a co-varidncia de informacoes sobre os dados ou
mesmo a forma como os objetos podem ser combinados ou aglomerados.

A primeira dessas medidas é a média. Alguns fenémenos podem ser ana-
lisados com a simples observacao do valor médio de ocorréncia de uma dada
grandeza que os caracteriza, auxiliando no processo de aprendizado.

Por exemplo, mesmo sem o auxilio de técnicas de meteorologia, é possivel
fazer uma estimativa rudimentar da temperatura climética de um lugar inexplo-
rado observando-se a temperatura desse ambiente ao longo de um determinado
tempo e dai se extraindo a média das temperaturas obtidas.

Na maioria dos casos, como no préprio exemplo acima, o conhecimento da
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meédia nao pode ser considerado determinante no processo de aprendizado, mas
pode ser um de seus valiosos recursos. O préprio célculo da média estd su-
jeito as diversas metodologias existentes, tais como a média aritmética, média
harmonica e a média geométrica, entre outras.

Quando a simples observa¢ao da média de uma série de dados nao for sufici-
ente para se chegar a uma conclusdo definitiva quanto & organizacao dos dados,
pode-se fazer uso da medida de varidncia. A varincia pode ser entendida como
o grau de dispersao dos valores observados de uma dada grandeza.

Por exemplo, a média da cotacdo de um papel financeiro poderia induzir
a um erro de avaliacdo se nao fosse observada a varidncia de cotacido desse
papel. Mesmo com um bom desempenho médio, uma grande varidncia histérica
dos pregos pode ser indicativa de grandes variagbes potenciais (negativas ou
positivas) da cotagdo desse papel, o que o torna extremamente arriscado.

Outra medida estatistica importante é a co-varidncia, que estabelece a corre-
lacao entre os diversos conjuntos de objetos em analise. Um estudo de populagao
de animais, por exemplo, pode valer-se da observacdo de uma alta correlagcao
entre as quantidades de animais de duas espécies distintas para inferir a popu-
lacdo de uma das espécies baseando-se no crescimento populacional da outra
espécie.

Finalmente, outra linha de avaliagdo da ocorréncia de redundéncia nos fendo-
menos observados é o entendimento de como os objetos se agrupam em classes
de objetos com caracteristicas semelhantes. Esse é o foco de uma das principais
técnicas de aprendizado nao-supervisionado, conhecida como anélise de conglo-
merados, muitas vezes referenciada pelo termo inglés clustering. Essa técnica
serd discutida com maior detalhamento neste estudo.

2.3.1 Classificacao e Clustering

A classificacdo [8] é um dos processos fundamentais na ciéncia, uma vez que os
fatos e fendmenos devem ser ordenados antes de poder-se entendé-los e se desen-
volverem principios que expliquem sua ocorréncia. Conceitualmente, entende-se
por classificacdo o processo de ordenacao de objetos por suas semelhancas.
Analise de conglomerados, ou clustering em inglés, é um tipo de classificacao
especial, feita sem o auxilio de um corpo de treinamento. Nesse processo, 0s
dados sao classificados em clusters, grupos de objetos com caracteristicas seme-
lhantes entre si. A propria defini¢do de cluster ndo é algo muito preciso, mas é
possivel encontrar algumas alternativas tais como as apresentadas por Everitt

[9]:
e "Um cluster ¢ um conjunto de entidades que sdo semelhantes, e entidades
de diferentes clusters ndo sdo semelhantes".

e "Um cluster € uma agregacdo de pontos no espago amostral tal que a
distancia entre dois pontos quaisquer de um cluster é menor que a distancia
entre um ponto qualquer deste cluster e um ponto ndo presente neste".
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e "Os clusters podem ser descritos como regioes conectadas de um espaco
de dados multidimensional contendo uma relativamente alta densidade de
pontos, separadas umas das outras por regioes contendo uma relativa-
mente baixa densidade de pontos".

E imediata a percepcdo de que o conceito de cluster e, por conseqiiéncia,
as técnicas de anélise de conglomerados estdo baseadas em (i) como os objetos
estdo representados no espaco de dados, (i) como eles podem ser comparados
e (111) na propria definicdo desse espago.

2.3.2 Reconhecimento de Padroes no Projeto InteGrade

Conforme descrito no capitulo introdutério, o objetivo da aplicacdo de aprendi-
zado computacional, no contexto do projeto InteGrade, é o reconhecimento de
padroes, através da classificacdo dos modos de operacao dos diferentes recursos
computacionais de cada méquina que faz parte da rede que compoe a grade.

Nao hé, a principio, informagoes sobre eventuais modos de operagdo exis-
tentes, ndo sendo possivel a formagdo de um corpo de treinamento com objetos
pré-classificados. A aplica¢do de métodos de anélises de conglomerados é, por-
tanto, apropriada.

O uso dos recursos computacionais de uma méquina, como por exemplo
CPU e memoria fisica, serd monitorado e caracterizara os objetos que serdo
submetidos ao processo de clustering. Um objeto serd composto de um vetor de
valores reais, onde cada valor é a medida do comportamento da maquina, em
relacdo ao uso de um recurso, num instante de tempo. O vetor resultante, um
conjunto de valores instantineos, representara o comportamento apresentado
por esta maquina, num determinado intervalo de tempo.

A utilizago de técnicas de andlise de conglomerados para o reconhecimento
de padrdes no projeto InteGrade seguird uma seqiiéncia de passos basicos pro-
postos por Milligan [I0]. Essa abordagem ndo é obrigatéria, mas seguir as
etapas propostas é importante para que se consiga contemplar diversos aspectos
relacionados ao processo. Muitas vezes pode-se ter a falsa impressao de que
a implementacao do método ou algoritmo escolhido representa toda a anélise,
mas trata-se apenas de um dos passos que devem ser seguidos.

De forma geral, um processo de clustering compreende:

1. definicdo dos elementos a serem considerados;
2. selecao das variaveis;

3. padronizacao e normalizacao das varidveis;

4

. defini¢do das medidas de similaridade ou distin¢ao;

o

escolha do método de agrupamento;
6. ntumero de conglomerados a serem considerados; e

7. testes e interpretacao dos resultados.
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A seqiiéncia acima pode ser adaptada para as particularidades do ambiente
em que se realiza o aprendizado, inclusive com a inclusdo ou exclusao de eta-
pas. No projeto InteGrade, como serd visto no capitulo seguinte, foi utilizada
a seqiliéncia de Milligan com a inclusao de uma etapa relacionada ao reconheci-
mento de padroes propriamente dito. Nessa etapa, ocorrerd a classificacao do
comportamento corrente de uma méquina.
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Capitulo 3

Analise de Conglomerados

Neste capitulo, & apresentada uma descricao detalhada dos passos citados ao
final do capitulo anterior, incluindo a tarefa de reconhecimento de padroes ine-
rente ao tema deste trabalho. Com isso, ser realizada a fundamentagao tedrica
da anélise de conglomerados [4] [11] [12] [13] [14] [15] e serd visto como essa
técnica é aplicada ao contexto do projeto InteGrade.

Inicialmente, para justificar a aplicacao de técnicas de clustering, sera feita
uma, descricao do processo de reconhecimento de padroes proposto. Em seguida,
seré discutido como serdo definidos os objetos que representardo a utilizagdo
histérica dos recursos. Os elementos que fardo parte da massa de dados, as
medidas representadas pelas varidveis que caracterizam esses elementos e as
transformagcoes aplicaveis a essas medidas sdo estudados na seqiiéncia.

Caracterizados os objetos, o proximo passo da andlise diz respeito a como
esses objetos podem ser comparados entre si, estabelecendo uma medida de
semelhanca entre eles, fundamental para a particdo dos dados em conglomera-
dos. A forma como a particdo dos dados é obtida é definida pelos algoritmos
de clustering propriamente ditos e pelo numero de conglomerados considerados,
discutidos logo a seguir s medidas de semelhanca.

Finalmente, é detalhado o processo de identificacio de protétipos e proposto
um método para interpretacao dos resultados obtidos com a aplicagao de clus-
tering realizada.

3.1 Processo de Reconhecimento de Padroes

A aplicagdo das técnicas de analise de conglomerados, no contexto do projeto
InteGrade, visa possibilitar o reconhecimento do modo de operacdo em que se
encontra uma determinada maquina, quando a mesma é requisitada, pelo geren-
ciador da grade, a executar alguma aplicagdo distribuida. O reconhecimento do
modo de operacao, por sua vez, é utilizado para a predicao de ociosidade dos re-
cursos da maquina requisitada. Esse processo é conhecido como reconhecimento
de padroes com uso de técnicas de clustering e sera discutido nesta segao.
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Inicialmente, ser4 realizado um monitoramento da utilizagdo histérica dos
recursos computacionais da méaquina em questdo. Com esse monitoramento
serao criados os objetos que representam a utilizacao dos recursos no passado.
Esses objetos compdem a massa de dados original a ser consumida durante o
processo de reconhecimento. Conforme descrito na Figura Bl essa massa de
dados é submetida ao clustering. O objetivo é criar uma particao composta de
conglomerados contendo os objetos originais, semelhantes entre si.

Os conglomerados representam comportamentos prototipicos, onde cada con-
glomerado possui um objeto representativo. Como cada objeto submetido ao
clustering representa o comportamento de utilizagao de um recurso pela maquina
durante um periodo de tempo, o elemento prototipico de um conglomerado de
objetos contém o comportamento esperado para um objeto pertencente a esse
conglomerado.

“‘Massa de dados

Protdtipos
(monitoramento Clustering (modos de
histérico ) operagéao)

Objeto néao

classificado Reconhecimento
(observagéo de padrdes
corrente)
Modo de
operagao

inferido

Figura 3.1: Reconhecimento de padrdes de uso de recursos computacionais.

Os elementos prototipicos definem os modos de operagdo padroes. Quando
o software gerenciador da grade faz uma requisi¢do por qualquer recurso da
maquina, é criado um objeto que representa a utilizagao dos recurso por um
periodo de tempo imediatamente anterior & requisigao.

Esse objeto, ainda nao classificado, é submetido ao processo de reconheci-
mento de padroes. Quando um objeto desconhecido, ndo classificado, é apresen-
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tado ao algoritmo de reconhecimento de padrdes, determina-se qual elemento
prototipico possui comportamento mais aproximado ao desse objeto nao classi-
ficado. Esse elemento prototipico é considerado o modo de operagdo em que o
recurso estd sendo utilizado no momento da requisicao da grade.

Com a identificacao do elemento prototipico que mais se assemelha ao objeto
nao classificado, é possivel assumir que o comportamento a ser apresentado pela
méquina num futuro préximo seja semelhante ao apresentado pelo elemento
prototipico reconhecido. Os valores das dimensGes ndo conhecidas do objeto,
que representam a utilizacio futura do recurso, sdo inferidos. Dessa forma, é
possivel realizar a predicao de ociosidade de um recurso computacional.

3.2 Defini¢cao dos Elementos

A selecao dos elementos que serdo considerados no processo de agrupamento é
decisiva na determinacao da estrutura dos conglomerados que serao criados, uma
vez que a metodologia seré aplicada sobre esses exemplos selecionados. Apesar
disso, a pesquisa a respeito desse topico de discussao ainda é bem limitada.

Uma técnica que pode ser empregada é a selecdo aleatéria de exemplos.
Quando se pretende generalizar o resultado obtido para um grande nimero
de elementos, pode-se tomar uma amostragem selecionada aleatoriamente da
populacao de objetos disponiveis. Entretanto, esse método de selecao deve ser
usado com bastante critério, pois traz o risco de a amostragem selecionada nao
ser representativa do dominio do conhecimento pesquisado.

A regra basica na escolha dos elementos a serem agrupados estabelece que
eles devem representar de forma consistente o conjunto de objetos existentes. A
proposta inicial para aplicacao ao projeto InteGrade é a consideracgao de todos os
dados coletados pelo processo de monitoramento. Assim, todas as informacoes
obtidas na carga inicial do processo terdo influéncia na formagao dos clusters.

3.2.1 Objetos do InteGrade

O uso dos recursos computacionais de uma maquina, como por exemplo CPU e
memoria fisica, serd monitorado e caracterizara os objetos que serdo submetidos
ao processo de clustering. Um objeto serd composto de um vetor de valores
reais, onde cada valor é a medida do comportamento da maquina, em relagao
ao uso de um recurso, num instante de tempo. O vetor resultante, um conjunto
de valores instantaneos, representard o comportamento apresentado por esta
maquina, num determinado intervalo de tempo.

As medidas a serem realizadas no processo de aprendizado dizem respeito
a quantidade em uso dos recursos computacionais, como por exemplo CPU e
memoria fisica. Cada valor do vetor que caracteriza o objeto representa a medida
de uso desse recurso num instante de tempo.

Apenas os objetos do mesmo tipo serdo comparados entre si no processo de
agrupamento.
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O objetivo final da anélise de conglomerados é realizar o reconhecimento de
padrdes, através da identificacio de modos de operacio prototipicos. E razoéavel
admitir que esses modos de operacao possam ser observados num periodo de um
dia de utilizagdo das maquinas. Assim, os objetos submetidos ao clustering no
InteGrade representam dias de trabalho.

De fato, um objeto conterd informacoes de uso de um determinado tipo
de recurso por um periodo de 48 horas. Esse periodo se inicia & meia-noite
de um dia e se estende até a segunda meia-noite seguinte. Apesar de um dia
de utilizagdo da méquina (24 horas) ser um bom intervalo de tempo para a
representacdo dos objetos, o modelo de 48 horas foi adotado para possibilitar a
implementacao de um método mais eficiente de reconhecimento de padrdes.

O objeto nao classificado que serd apresentado ao algoritmo de reconheci-
mento representard um dia, ainda nao totalmente conhecido, de utilizacdo de
recursos da maquina. Submeté-lo ao algoritmo de reconhecimento é o meca-
nismo proposto para a inferéncia da utiliza¢ao ainda ndo conhecida.

Se o intervalo de tempo utilizado na representacao dos objetos fosse ape-
nas de 24 horas, a identificacdo do modo de operacao realizada no inicio desse
periodo, durante a madrugada por exemplo, ndo seria eficiente. Isso porque a
caracterizacao do objeto seria muito pobre, contendo apenas algumas poucas
informagdes sobre a utiliza¢do da maquina no presente. Uma comparagdo com
os modos de operagdo prototipicos poderia levar a uma incorreta defini¢do do
modo corrente de operacao da méaquina.

Seja, por exemplo, o objeto descrito na FiguraB2 representando a utilizacao
recente de memoria fisica da mesma maquina tomada como exemplo na Se¢ao
Os comportamentos prototipicos dessa maquina estao descritos no capitulo
introdutério, na Figura [3

Operacao atual

100

s 75

S s

S PN
0

Tempo

Figura 3.2: Objeto representando a utilizacio recente de memoria fisica.

Se houver requisi¢do por uso dessa méiquina, no momento em que sé sejam
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conhecidas as informagoes representadas no grafico, pouco pode ser afirmado a
respeito do modo atual de operacao da maquina, em relagao ao uso de memoria,
fisica.

Para evitar esse tipo de situagdo, cada novo dia continua sendo representado
por um objeto diferente, mas o intervalo de representacio é de 48 horas. A
segunda metade de um objeto sempre coincide com a primeira metade do objeto
que representa o dia seguinte.

No momento de uma requisi¢ao de uso de um recurso, toma-se, para re-
presentar o comportamento presente da maquina, o objeto que se encontra no
segundo dia da amostragem de 48 horas. Assim, garante-se que haja pelo menos
24 horas de informacoes sobre a utilizacao do recurso.

Quando esses objetos forem comparados aos modos de opera¢ao prototipicos,
sempre haverd uma quantidade de informacdo minima sobre a utilizacao da
méaquina no presente, auxiliando o processo de predi¢dao da utiliza¢do futura. A
maneira como serd realizado o reconhecimento dos padroes de uso é detalhada
posteriormente, na Secio

3.2.2 Tipos Ideais

Além da utilizacdo de objetos reais observados no ambiente em que se da o
treinamento, podem-se utilizar objetos artificais, denominados tipos ideais. Du-
rante a pesquisa e modelagem do processo de agrupamento, podem surgir alguns
tipos provaveis de serem encontrados nos dados disponiveis. Esses tipos sao fa-
bricados manualmente, como um vetor de caracteristicas incluido na massa de
dados. Esse tipo ideal é incluido na massa de dados e submetido ao processa-
mento com os demais objetos.

Apoés a conclusdo do processo de agrupamento, podem-se fazer verificagoes
tais como: verificagdo se todos os tipos ideais ficaram em conglomerados distin-
tos ou se surgiu algum conglomerado que nao foi previsto durante a elaboracao
dos tipos ideais. Com os resultados obtidos, é possivel fazer a remodelagem do
processo.

Nas méquinas que compoem a grade gerenciada pelo InteGrade, ha expec-
tativa de serem encontrados alguns comportamentos tipicos: dia normal de tra-
balho, dia atarefado e feriado sdo bons exemplos. A identificacdo desses tipos
de comportamento pode ser feita pelos préprios usuérios finais das maquinas,
com o auxilio dos administradores da grade.

A existéncia desses tipos de comportamento dever4 estar refletida nos clus-
ters finais formados apds a particdo dos dados. O uso de elementos ideais,
tipificados com esses comportamentos, € um recurso simples de ser utilizado e
pode ser bastante util. Por se tratar de etapa transparente ao restante da anélise
de conglomerados, para a implementacao do uso de tipos ideais para validagao
dos clusters formados é suficiente que os usuérios das maquinas auxiliem no
processo de configuragio inicial dos nés da grade.
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3.2.3 Ruidos

Finalmente, pode-se também levar em consideracdo a presenca de elementos
atipicos nos dados de entrada. Isso se d4 porque alguns objetos disponiveis
para andlise podem nao pertencer a nenhum conglomerado apropriadamente,
representando uma espécie de ruido de dados.

Alguns métodos disponiveis na literatura, como o método de Ward [16], sdo
resistentes a ruidos. Em linhas bem gerais, esse método faz um agrupamento
hierarquico dos elementos (vide Se¢do B:6.2), de modo a minimizar a variancia
(erro) de atribuigdo de um elemento ao cluster a que pertence. Como os ruidos
sdo elementos atipicos, a sua atribuicdo a um cluster natural seré dificultada,
dado o objetivo de otimizacao definido.

Uma forma alternativa é uma intervencdo manual de retirada de eventuais
ruidos e uma posterior analise comparativa de validacao com os conglomerados
obtidos. Na pratica, inclusive no préprio InteGrade, isso nem sempre é possivel,
dado o volume de dados e a quantidade de dimensdes dos objetos envolvidos.

3.3 Selecao das Variaveis

As variaveis escolhidas para caracterizar os objetos tém extrema importancia na
anilise de conglomerados. Elas irdo determinar como os objetos serdo agrupa-
dos, ja que a comparacgao entre os diversos objetos presentes na massa de dados
é feita com base nas medidas dessas varidveis.

Apenas as varidveis que realmente tém importancia para o agrupamento a
ser realizado devem ser consideradas. Um especialista no dominio da informagao
sobre o qual estd sendo desenvolvido o trabalho deve ser envolvido, pois a carac-
terizacdo de um objeto muitas vezes depende de uma andlise subjetiva. Ainda
deve ser definido, também com a ajuda desse especialista, como se daré a medi-
¢ao da caracteristica. Para ficarem apropriadas aos métodos de agrupamento,
mesmo as grandezas qualitativas devem ser quantificadas.

O grau de correlacao entre as variaveis escolhidas também pode ser levado
em consideracao, uma vez que varidveis bastante correlatas podem acabar do-
minando a caracteriza¢ao de um objeto. Isso ndo necessariamente é ruim, mas o
analista deve ter em mente o papel que cada caracteristica deve ter na definicdo
de um objeto.

Outro fenémeno que merece atenc¢do nesse processo € a ocorréncia de va-
ridveis que distorcem a caracterizagio dos objetos (masking variables). O uso
inadequado de varidveis que nao possuam uma forte justificativa para serem
consideradas pode levar a uma formacao de conglomerados que nao reflitam a
realidade.

E possivel, tomando como exemplo os objetos do InteGrade, que medicoes
realizadas no periodo noturno nao sejam tao relevantes quanto as demais e
acabem por interferir indevidamente na caracterizacdo de um objeto.

Muitos estudos praticos, documentados na literatura existente, ja conclui-
ram que a simples adicdo de uma ou duas varidveis como ruido leva a uma
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Tabela 3.1: Utilizacdo de memoria fisica em uma determinada méaquina.

Instante  0:10 0:20 0:30 0:40 0:50 0:60
Memdéria 35% 35% 38% 42% 45% 45%

consideravel modifica¢do na formagao de conglomerados.

Sera visto, em se¢do onde discutir-se-ao as medidas de semelhanca entre os
objetos, que o uso da distancia euclidiana ponderada pode minimizar o efeito
da eventual existéncia desse tipo de variaveis (as chamadas masking variables).
A distancia de Mahalanobis é um exemplo de distancia euclidiana ponderada.

3.3.1 Utilizacao dos Recursos Computacionais

No projeto InteGrade, as variaveis selecionadas para a caracterizagdo dos objetos
serdo todas as medidas realizadas sobre o uso de um determinado tipo de recurso
computacional. Um objeto corresponderd ao comportamento da maquina em
um periodo de tempo.

As medidas realizadas dizem respeito & utilizacdo dos recursos num dado
instante de tempo. Ainda, as medidas serdo tomadas em intervalos de tempo
constantes. Apenas para fins de ilustracio, considere-se o exemplo da Tabela
BE1

Foram realizadas medidas em intervalos de 10 minutos. Cada medida repre-
senta, em termos percentuais do total de memdria existente, o nivel de utilizacao
de memoria no instante em que foi realizada. Neste exemplo, foi construido um
objeto que representa a utilizagdo de memoria fisica de uma méaquina durante
o periodo de 1 hora.

No InteGrade, poderao ser realizadas medidas no intervalo de tempo que se
desejar e construir objetos que representem diferentes periodos de comporta-
mento. O moédulo de software desenvolvido podera ser parametrizado de forma
a trabalhar no modelo desejado. Para a realizacao desse estudo, foram construi-
dos objetos que representam o comportamento de uma maquina num intervalo
de tempo de 48 horas.

As medidas foram realizadas em intervalos de tempo de 5 minutos. No caso
especifico do uso de recursos de CPU, cada medida ndo representa a utiliza-
¢ao instantanea e sim a média da utilizacdo do recurso desde a ultima medida
realizada, cinco minutos antes. Isso é util para lidar com eventuais picos ins-
tantaneos de utilizacdo. Esses picos poderiam representar medidas distorcidas.
A forma de coleta de dados de CPU favorece o célculo dessa média, sem custo
adicional algum ao processo de monitoramento.

3.3.2 Utilizacao versus Variacao de Utilizagao

O comportamento das maquinas em relagdo ao uso de seus recursos pode ser
descrito tanto por medidas de utilizagao propriamente dita quanto por variagoes
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Tabela 3.2: Utilizagdo de memoria fisica em 4 periodos de uma hora.

Instante 0:10 0:20 0:30 0:40 0:50 0:60

I 90% 88% 90% 60% 60% 65%
I 82% 83% 80% 81% T78% 80%
I 50% 52% 53% 51% 52% 51%
v 50% 49% 52% 25% 26% 24%

nas medidas de utilizacao.

Seja um objeto representado por um vetor T € R™ de m medidas x;,1 <
1 < m, que representam a utilizagdo instantanea de um determinado recurso da
méaquina. Outra forma de representar esse objeto é feita através de um vetor
7y € R™~1 de (m — 1) variagoes de utilizagdo. Dessa forma, y; = (z;11 —x;),1 <
1 <m—1.

As particoes geradas pelas duas formas de se caracterizar as variaveis po-
dem ser completamente diferentes uma da outra. Os ensaios realizados, como
serd visto adiante neste texto, levaram em consideragdo as duas medidas, que
puderam ser comparadas quanto ao sucesso no reconhecimento de padroes dos
objetos nao classificados.

Para demonstrar que as parti¢oes podem ser completamente distintas, seja o
exemplo ilustrado na TabelaB2 Para simplificagdo, sem perda de generalidade,
foram construidos quatro objetos que representam a utilizagdo percentual de
memoria fisica durante periodos de uma hora. Esses objetos estdo representados
graficamente na Figura

Se cada objeto é representado por um vetor de medidas de utilizagao pro-
priamente dita, é possivel inferir que os objetos relativos aos perfodos I e II
sejam mais semelhantes entre si do que quando comparados com os relativos
aos periodos IIT e IV. Os préprios objetos dos periodos ITI e IV sdo semelhantes
entre si.

O primeiro conglomerado (periodos I e IT) representa um padréo de compor-
tamento de alta utiliza¢do de memoria fisica. O segundo conglomerado (periodos
III e IV) representa utilizagdo moderada.

Se forem utilizadas as variagOes nas medidas, os objetos serdo agrupados
de forma completamente distinta. E possivel observar que tanto o objeto do
periodo I quanto o objeto do periodo IV apresentaram uma brusca variagao
de utilizacdo na segunda metade do periodo de uma hora. J& os objetos dos
periodos II e IIT representaram um comportamento mais uniforme quanto ao
percentual de memoéria utilizado.

Com essa outra abordagem, a parti¢do resultante é completamente diferente:
objetos I e IV em um conglomerado e objetos I e IIT em outro conglomerado.
Esse fendémeno foi investigado neste estudo.
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Figura 3.3: Utilizagdo de memoria fisica em 4 periodos distintos.

3.3.3 Dados Inexistentes

O processo de aprendizado devera ser capaz de lidar com lacunas de informagao
referentes 4 auséncia de medidas em um determinado espaco de tempo. No
caso em estudo, essas lacunas podem ser causadas por problemas no armazena-
mento dos dados, falhas nos equipamentos ou algum problema no processo de
monitoramento do uso dos recursos.

Jain e Dubes [I1] enumeram formas para o tratamento de lacunas na infor-
magcao:

1. Excluir todos os objetos que apresentarem lacunas de informacao. Essa
técnica leva a uma utilizacdo pouco eficiente da massa de dados, a menos
que a quantidade de objetos que apresentem dados inexistentes seja muito
pequena.

2. Preencher a lacuna existente com a média das medidas de outros objetos,
equivalente & informagdo inexistente. Assim, assume-se que para aquela
medida, o objeto apresentou comportamento igual & média de outros ob-
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jetos.

3. Modificar o método de calculo das medidas de semelhanca entre os objetos,
de modo a considerar apenas as varidveis em que ambos os objetos em
comparac¢do apresentem valores disponiveis. Assim, no caso em que um
objeto apresente lacuna de informacao, essa lacuna nao sera levada em
consideracao na comparagao com outros objetos.

4. De forma semelhante & anterior, o célculo das medidas de semelhanca é
alterado. Na comparacao de variaveis com lacunas, é utilizada uma média
das diferencas entre todas as medidas disponiveis, nos outros objetos, para
essa varidvel.

Pela natureza das informagoes coletadas no monitoramento de utilizagao de
recursos, o tratamento utilizado neste trabalho foi simplesmente repetir a dltima
medida disponivel. Assume-se que o nivel de utilizacdo de um determinado
recurso mantém-se constante desde a ultima medicao realizada. Objetos que
apresentarem um percentual de lacunas maior que um nivel predeterminado,
parametrizavel, sdo descartados. Por exemplo, se o nivel escolhido para o corte
for 20%, objetos que apresentarem vetores com mais de 20% de medidas com
lacunas sao descartados do processo.

3.4 Padronizacao e Normalizacao das Variaveis

Em casos onde ha grande diferenca entre as magnitudes médias ou entre as
varidncias das medidas das varidveis, muitos analistas sao levados a crer que a
padronizacdo dos dados é mandatoria. A maioria dos métodos de andlise de
conglomerados nao assume, entretanto, a existéncia de dados padronizados.

A normalizagdo ou a padronizacdo, apesar de poderem ser aplicadas, nem
sempre sdo necessirias. A existéncia de um conglomerado pode ter relagdo
com o espaco de dados original e a padronizacdo dos dados pode prejudicar o
agrupamento dos dados.

Se a existéncia de conglomerados é assumida em um espago de dados trans-
formados, entdo a padronizacao podera ser aplicada. Um novo questionamento
diz respeito a como proceder & padronizag¢do. Milligan e Cooper [I7] enumeram
oito formas de fazer a medicao das varidveis.

Sejam:

e x o valor medido de uma caracteristica (utilizagdo instantanea de um
recurso)

e 1 o valor médio, entre todos os objetos, da caracteristica
e o o desvio padrao das medidas, entre todos os objetos, da caracteristica

e mazx, min e rank fungdes que retornam, respectivamente, o maior valor ob-
servado de uma caracteristica, o menor valor medido de uma caracteristica
e a posicao ordinal da medida = dentro da distribuigdo de medidas.
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As medidas propostas sio:

e 2z =z (sem padronizacio)

® 21 = z;“
® =7
_ x
® 3= max(z)
_ x
® A= max(z)—min(z)
. o z—min(x)
c5 = max(z)—min(z)
_ =z
I o

o z; = rank(z )l

Cada uma dessas medidas pode ser aplicada em condi¢oes distintas, o que
leva & necessidade de andlise prévia e de realizagdo de alguns testes para a
determinacdo do método a ser utilizado. A principio, o método utilizado na
caracterizacao dos objetos do InteGrade é a prépria medida, sem padronizagao

ou normalizacao.

3.5 Medidas de Semelhanca

A analise de conglomerados é baseada na construcdo de subconjuntos disjuntos
(clusters) de uma massa de dados, onde os elementos de um mesmo subconjunto
sao mais semelhantes entre si do que quando comparados com elementos de
outros subconjuntos. A determinac¢do de como serd medida a similaridade entre
os elementos é, portanto, um passo fundamental no processo de aprendizado e
corresponde & métrica na qual se acredita que os clusters existam.

Como o0s objetos que serdo submetidos ao processo de parti¢do dos dados
em clusters sao caracterizados por vetores de dados, a similaridade entre dois
objetos corresponde a uma métrica que compare esses vetores de dados. Essa
métrica dependera dos tipos de dados que compdem esses vetores.

Muitas vezes, é mais simples medir a distin¢do entre os objetos, em vez
da similaridade: a forma mais intuitiva de comparar dois vetores de dados é
computar a distincia entre eles. A distincia entre esses vetores é de fato uma
medida de dissimilaridade, conceito simetricamente oposto ao de similaridade.

Podem-se utilizar tanto medidas de similaridade como de dissimilaridade no
processo de construcdo dos clusters: a decisdo de qual abordagem deve ser utili-
zada depende de como 0s objetos sao caracterizados e de qual é a melhor forma
de comparé-los. No contexto do projeto InteGrade, a métrica de comparacio
utilizada é a distancia entre objetos.

la fungdo rank(z) retorna a posi¢ao do valor 2 em uma lista ordenada de valores.
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3.5.1 Distancia entre Dois Vetores

Assumindo que os objetos sdo caracterizados por nimeros reais, caso do processo
de clustering no InteGrade, as formas mais difundidas de se calcular distancias
entre vetores em anélise de conglomerados sao métricas da familia de distancias
de Minkowski, definida a seguir.

Sejam T e y dois vetores com m dimensoes pertencentes ao conjunto de
elementos C, a serem submetidos aos algoritmos de clustering. Sejam ainda z;
e y; (1 < i < m) suas i-ésimas coordenadas, respectivamente. A métrica de
Minkowski d,(Z,7), onde p é um parametro, é definida como:

dp(T,7) = <Z(|f¢ —yil)p> (3.1)

=1

Toda métrica, incluindo a de Minkowski, deve ter algumas propriedades
bésicas, importantes para sua utilizacdo como medida de dissimilaridade entre
elementos:

1. dy(z,7) >
2. d,
3. dp(z,y) =dp(y,x),Vz,y € C (simetria)

4. d,(%,%Z) < dp(Z,9) + dp(y,%),YZ, 7, Z € C (desigualdade triangular)

No caso da métrica de Minkowski, dminimo = 0.
O parametro p define a familia de distancias. Fazendo p = 2, tem-se a
distancia euclidiana:

dBuclidiana(T; ¥) = d2(Z,J) = <Z (i — yi)2> (3.2)

=1

Fazendo p = 1, tem-se a métrica conhecida como distancia de Manhattan:
m
dManhattan(E’a @) =d; (E, ?) = Z |xz - yz| (33)
i=1

Finalmente, tomando-se p = oo, a distancia calculada representari o maximo
da diferenca entre os atributos que caracterizam os objetos:

doo(Z, ) = max |a; —yi (3.4)

E facil observar que doo(Z,7) < d2(7,7) < di(7,7). Cada uma dessas
formas de se calcular a distancia entre elementos pode ser aplicada, dependendo
do contexto em que esta sendo utilizada. A defini¢do da distancia a ser utilizada
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muitas vezes depende da ajuda de um especialista do dominio do conhecimento
em que estd ocorrendo a anélise de conglomerados.

Podem-se computar as métricas apresentadas até aqui de forma alternativa,
introduzindo-se para isso um vetor w;(1 < i < m) com os pesos de cada um
dos atributos no calculo das distancias entre os elementos. A generalizagdo das
distancias de Minkowski, escrita em sua forma ponderada, é:

dp(@,7) = 3| | D wille: — il (3:5)
=1

Dessa forma, é possivel definir uma escala de contribuicao para cada variavel.
Usar um vetor w; com os pesos dos atributos pode ser estratégia complementar,
ou mesmo alternativa, & normalizacao de varidveis. Esse peso pode ser atribuido
de formas distintas:

e subjetivamente — a escolha dos pesos é feita por um especialista no mo-
mento de escolha das variaveis que fardo parte da descri¢ao de um objeto;

e medidas estatisticas — por exemplo, pode-se utilizar uma escala de vari-
ancia, onde o peso é inversamente proporcional & varidncia das medidas
da caracteristica.

A ponderagdo entre as varidveis através de medidas estatisticas do préprio
conjunto de dados C é proposta na distancia de Mahalanobis:

dMahalanobis(Eu ?) = \/(i’ - 3_/) C (i' - y)T (36)
Onde:

e Z =7 — 7 é um vetor de m elementos, com z; = x; —y;, 1 <i<m
o (z—7)T & -7
T —7Y)" éo vetor T — 7 transposto
e ( & matriz de co-variancias das variaveis ; de T € C. A co-variancia entre
as variaveis i e j é definida como ¢;; = > W, onde y1; = 3 e
zeC zeC
e |C| reprenta o nimero de elementos de C.

O uso da matriz de co-variancias C' leva em consideracdo o efeito de uma
eventual presenca de varidveis altamente correlacionadas: varidveis altamente
correlacionadas tém sua influéncia diminuida para compensar o efeito da exis-
téncia de informac¢ao redundante em um mesmo vetor de dados.

As quatro propriedades das distancias de Minkowski citadas anteriormente
também sido observadas na distancia de Mahalanobis.
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Medidas de Similaridade

Além de medidas de dissimilaridade entre dois vetores T e 7, também sdo encon-
tradas na literatura diversas medidas baseadas na similaridade entre elementos.
Nesse tipo de abordagem, quanto maior o resultado da métrica, maior a seme-
lhanca entre os elementos.

Uma das formas mais comuns de se obter a similaridade entre objetos é
utilizando-se o produto escalar normalizado s(Z, 7):

m
> TiYi
1=1

EIH

s(z,y) (3.7)

Onde |Z| é o moédulo de um vetor Z € C.

Essa medida é aplicavel quando a utilizagao de varidveis normalizadas des-
creve corretamente o comportamento dos objetos pertencentes & massa de dados.
Isso porque, matematicamente, o produto escalar normalizado s(Z,7) significa
o co-seno entre o angulo formado pelos vetores T e 7. Por exemplo, se dois
vetores T e J sdo tais que para todo 3k € R, x; = ky;, 1 <i<m = s(T,7) =1,
que é a medida maxima possivel.

Outra medida de similaridade comum, que ainda pode ser aplicada mesmo
quando os vetores sdo descritos por varidveis de valores discretos, é a medida
conhecida como distancia de Tanimoto:

m
Z ZiYi
i=1

STanimoto (f, 37) = (38)

=" + 17" - £ =

Ap6s manipulagio algébrica, STanimoto(T, %) pode ser reescrita como:

1
STanimoto(xa y) == (39)
> (wi—ys)?
1+ =——o
iEl ZilYi

Essa medida é inversamente proporcional ao quadrado da distancia euclidi-
ana entre os vetores divido pelo produto escalar desses mesmos vetores.

3.5.2 Distancia entre Conjuntos de Vetores

Além de medidas de distancia entre dois vetores de dados, muitos dos algoritmos
para anélise de conglomerados também fazem uso do conceito de similaridade
(ou dissimilaridade) entre um vetor e um conjunto de vetores ou mesmo entre
dois conjuntos de vetores.

H4 duas diretrizes bésicas que podem ser seguidas. Na primeira delas, é
definido um vetor representativo do conjunto de dados e retorna-se ao problema,
da defini¢ao de distancia entre dois vetores. Na segunda, todos os elementos que
fazem parte do conjunto sao levados em consideragdo no computo da distancia.

33



Objeto Representativo

Ha algumas maneiras de se escolher um vetor para representar os objetos que
fazem parte de um cluster. A idéia é que esse vetor traduza um comportamento
médio, ou mesmo esperado, das varidveis que caracterizam os elementos de um
conjunto. Esse vetor pode ser um elemento do conjunto a ser representado ou
mesmo um objeto criado artificialmente pelo processo de clustering.

Sao alguns exemplos de objetos representativos:

1. Ponto médio — é um objeto que nao necessariamente pertence ao conjunto
de elementos que compoem o cluster. Suas variaveis sao definidas como:
zi = ‘le‘ > x;,1 <1 <m. E aforma mais intuitiva de se calcular um ob-

zcC
jeto representativo e uma das formas mais difundidas na literatura. Como,

entretanto, o vetor gerado pode nao pertencer & massa de dados, pode-se
obter um elemento representativo com medidas que ndo fagam sentido no
dominio vélido para os elementos do conjunto. Isso é especialmente critico
quando as varidveis que descrevem os objetos sao discretas.

2. Centro médio — é um objeto, pertencente ao conjunto de elementos C, em
que a somatoria das distancias aos demais elementos do conjunto é minima.
Assim, o centro médio z € C é tal que > d(z,7) < > d(7,z),Yy € C,

TeC zeC
onde d(z,T) é a medida de distancia entre dois vetores T e Z.

3. Centro mediano — & um objeto, pertencente ao conjunto de elementos
C, em que a mediana das distancias aos outros elementos do conjunto é
minima. Assim, o centro mediano z € C é tal que mediana(d(z,z)|z €
C) < mediana(d(y, z)|z € C),Vy € C, onde d(z,z) é a medida de distan-
cia entre dois vetores T e Z e a fungdo mediana(A) retorna a mediana do
conjunto A.

Com o uso de objetos representativos, a distancia entre um vetor e um cluster
é definida como a distancia entre esse vetor e o vetor representativo do cluster.
De forma semelhante, a distancia entre dois clusters é definida como a distancia
entre os objetos representativos desses clusters.

O objeto representativo utilizado nesse trabalho foi o ponto médio. A escolha
foi baseada no fato de ser a melhor forma de representar o comportamento
prototipico. Além disso, ndo ha efeito negativo causado pelo fato de que o
ponto médio pode ser um objeto ndo pertencente ao respectivo conglomerado.
A arquitetura proposta para o software desenvolvido, descrita no Apéndice B2
permite, entretanto, que sejam facilmente implementados e utilizados outros
modelos.

Distancia entre Elementos de Conjuntos

Apesar de o uso de um elemento representativo ser o instrumento mais intui-
tivo para o computo da distancia entre conjuntos de vetores (ou mesmo entre
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um vetor e um conjunto de vetores), é possivel a utilizagdo dos proprios ele-
mentos dos conjuntos para o cilculo dessa medida. Esse tipo de abordagem é
bastante utilizado na pratica e normalmente todos os elementos dos conjuntos
sao considerados no calculo da distancia.

Sejam:

e C o conjunto de todos os elementos que foram submetidos ao processo de
particao de dados.

e d(T,y) a distancia entre dois vetores 7,y € C, calculada de acordo com
um determinado modo.

e I'; e I'; dois conjuntos, com ~; e 7; elementos respectivamente, entre os
quais se deseja calcular a distancia. I'y C CeI'; C C.

Alguns exemplos de célculo de distancia entre conjuntos dciyster(I's,I';),
levando-se em consideragao todos os elementos desses conjuntos sdo:

1. Ligagao simples (do inglés single linkage) — a distancia entre os dois con-
juntos é estabelecida como sendo a menor das distancias entre elementos de
conjuntos distintos. Assim, dciyster(I's,T'j) = min{d(Z,7)|z € I';;§ € T';}.

2. Ligagao completa (do inglés complete linkage) — a disténcia entre os dois
conjuntos é estabelecida como sendo a maior das distancias entre ele-
mentos de conjuntos distintos. Assim, dcuster(I's, I'j) = max{d(z,y)|z €

L7 e Ty

3. Dissimilaridade média — a distancia entre os dois conjuntos é a média arit-
mética de todas distancias entre elementos de conjuntos distintos. Assim,

doster (Ui, T5) = 5= 30 32 d(z,7).
zel; gel'y

Apesar de em alguns casos os resultados serem bem similares, a utilizagdo de
diferentes métodos para calculo da distancia entre clusters pode levar a parti¢oes
bem diferentes umas das outras. A escolha do método mais adequado tem
importancia semelhante & escolha da métrica de distancia entre dois elementos
individuais.

A melhor medida a ser utilizada s6 pode ser definida basicamente de duas
formas: tentativa e erro, submentendo-se a particdo gerada a algum modelo de
validagao; ou através da ajuda de algum especialista no dominio do conheci-
mento. Como nem sempre é possivel prever a existéncia de clusters naturais na
massa de dados, acaba-se retornando ao caso da tentativa e erro na maioria das
vezes.

Como sera visto adiante, a ligacao simples, por exemplo, é mais apropriada
quando ha presenca de cadeias alongadas de vetores pelo espaco m-dimensional
e quando os clusters sao muito bem separados no espaco. Ruidos existentes entre
os clusters podem acabar levando & unido destes clusters na particao resultante,
quando esse tipo de medida é utilizado.
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Ja a ligacao completa é apropriada quando os clusters naturais sdo densos e
com quantidade semelhante de objetos. Como também sera visto, clusters com
quantidade muito pequena de elementos poderiam acabar unificados na parti¢ao
final dos dados.

Uma outra forma de se calcular a distancia entre conjuntos de dados leva
em consideracao a distancia entre os elementos representativos e também infor-
magdes sobre o nimero de elementos no conjunto. Essa distancia foi proposta
por Ward [I6] e é conhecida com a distancia da minima varidncia. Usando a

mesma notagao:
donster(Ti, Tj) = | /%_%T”%d(zi, Z)) (3.10)

Onde Z; e Z; sdo, respectivamente, os elementos representativos de I'; e I';.
Ward propos essa distancia com o objetivo de identificar a forma de unir clusters
de maneira que uma medida de erro de atribui¢do de um elemento a um cluster
fosse minimizada. Por esse motivo, considerando os detalhes da medida de erro,
essa distancia é conhecida como de minima variancia.

3.6 Métodos de Agrupamento

O método de agrupamento é o nicleo da anélise de conglomerados. Ha quatro
aspectos [I0] que devem ser observados na escolha de um método:

e 0 método deve ser projetado de forma a recuperar os conglomerados que
se espera estarem presentes na massa de dados;

e 0 método deve ser efetivo ao recuperar as estruturas para as quais foi
projetado;

e 0 método deve ser capaz de lidar com erros presentes na massa de dados;
e deve ser possivel o projeto de software que se adéqiie ao método.

H4 uma grande variedade de algoritmos de clustering pesquisados e testados
nos mais diversos tipos de aplicagdo. Esses algoritmos podem ser divididos em
trés categorias basicas, a saber:

e algoritmos seqiienciais: os elementos sao apresentados ao algoritmo de
forma seqiiencial, um por vez. Sdo algoritmos bem simples e o resultado
final normalmente depende da ordem em que os objetos foram apresenta-
dos;

e algoritmos hierarquicos: sdo baseados na divis@o ou na unido de clusters
a cada iteracdo do algoritmo. Podem utilizar matrizes ou grafos para o
controle dos clusters que devem ser unificados ou divididos; e

e algoritmos de otimizagao: sdo estabelecidas parti¢es iniciais dos dados,
com posteriores rearranjos baseados na otimizagao de alguma medida de
erro.
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3.6.1 Algoritmos Seqiienciais

Os algoritmos seqiienciais sdo normalmente bem simples e computacionalmente
pouco complexos. H& diversas variacoes desse tipo de algoritmo, que basica-
mente lida com a apresentagdo em série, uma ou mais vezes, de cada um dos
objetos que sdao submetidos ao processo de agrupamento.

Definido um limiar de semelhanca © para separacao dos clusters, a maneira,
bésica de implementar um algoritmo seqiiencial consiste em:

1. Ordenar os objetos da massa de dados para apresentacio ao algoritmo.

2. Criar um cluster inicial, cujo elemento unitario é o primeiro objeto da
massa de dados.

3. Para cada objeto restante:

(a) Apresentéd-lo ao conjunto de clusters existente.

(b) Se a distancia ao cluster mais proximo desse objeto for menor que o
limiar O, adicionar o objeto a este cluster mais préximo.

(c) Caso contrério, criar um novo cluster contendo apenas esse objeto.

Pode-se definir, ainda, um ndmero méaximo de conglomerados a serem cons-
tituidos. Quando esse nimero for atingido, os objetos sdo adicionados sempre
ao conglomerado mais préximo de cada um deles, mesmo que a distancia en-
contrada seja maior que o limiar © definido.

E imediata a conclusdo de que a particdo resultante depende da ordem em
que os objetos sdo apresentados ao algoritmo. Além disso, a determinagdo do
limiar © que deve ser utilizado também é bastante relevante para a defini¢ao da
parti¢do que seré gerada. A escolha do limiar © muitas vezes depende inclusive
de uma anélise manual da composicao da massa de dados.

Apresentagao de Objetos em Duas Fases

Outro aspecto a ser destacado é que objetos sdo adicionados aos clusters antes
mesmo de a parti¢do final (conjunto de todos os clusters existentes) estar com-
pletamente formada. Uma forma de contornar esse problema é implementar o
algoritmo com a apresentacio dos objetos em duas fases. Na primeira fase, ape-
nas objetos que formem novos clusters sdo aproveitados. Numa segunda fase,
0s objetos que ainda nfo foram atribuidos a nenhum cluster sdo processados. O
algoritmo em duas fases é assim construido:

1. Ordenar os objetos da massa de dados para apresentacdo ao algoritmo.

2. Criar um cluster inicial, cujo elemento unitirio é o primeiro objeto da
massa de dados.

3. Fase 1 — Para cada objeto restante:

(a) Apresentéd-lo ao conjunto de clusters existente.
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(b) Se a distancia ao cluster mais proximo desse objeto for maior que o
limiar ©, criar um novo cluster contendo apenas esse objeto.

(c) Caso contrario, armazenar o objeto para utilizagdo na Fase 2.
4. Fase 2 — Para cada objeto que ainda nao foi adicionado a nenhum cluster:

(a) Apresentd-lo novamente ao conjunto de clusters existente.
(b) Adicionar esse objeto ao cluster mais préximo.

Ainda ha grande dependéncia da ordem em que os objetos sdo apresentados,
bem como da escolha do valor para o limiar ©.

Utilizacao de Dois Limiares de Semelhanca

A escolha do limiar © é ao mesmo tempo decisiva e dificil. A escolha de valores
muito grandes ou muito pequenos para esse limiar pode levar a formacao de
conglomerados que ndo fagam sentido algum no contexto dos objetos conside-
rados.

Uma maneira de lidar com esse problema é definir dois limiares distintos,
entre os quais se forma uma regido em que ndo é possivel afirmar se um objeto
pertence ou nao a um cluster.

Sejam os dois limiares ©; e O3, tais que ©; < Os. Se a distancia entre o
objeto e o cluster mais proximo for menor que O1, esse objeto é adicionado ao
cluster. Se essa distancia for maior que ©2, certamente trata-se de um outro
cluster, que entao é criado e composto inicialmente apenas desse objeto.

Se a distancia for intermediéria entre os dois limiares, nada é feito com o
objeto. Cada objeto pode ser apresentado ao algoritmo em diversas iteragoes. A
cada iteracdo, é criado um novo cluster, ao qual é adicionado o primeiro objeto
da lista de elementos ainda ndo adicionados a cluster algum. Dessa forma,
é garantido que todos os objetos tenham sido atribuidos a algum cluster na
particdo final dos dados.

Refinamentos

Como os algoritmos seqiienciais sdo sensiveis & ordem em que sdo apresentados
os elementos a serem classificados, muitas vezes sdo feitos ajustes na distribuicao
final dos elementos. Esses ajustes compreendem:

e Fusdo de conglomerados — ao final do processo de clustering, se dois
conglomerados situarem-se a uma distancia menor que o limiar O, esses
conglomerados sdo fundidos em um s6.

e Realocacdo de objetos — se a distancia de um objeto a um outro cluster
é menor que a distancia desse objeto ao préprio cluster ao qual pertence,
esse objeto é realocado ao cluster mais préximo.

Esses procedimentos de refinar a distribuicao final podem ser feitos sepa-
radamente ou de forma combinada. Normalmente, primeiro se faz a fusao de
conglomerados para entao ser realizada a realocagao de objetos.
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3.6.2 Algoritmos Hierarquicos

Considere-se o seguinte:

e Seja uma particdo Py da massa de dados, composta de k conglomerados,
subconjuntos dessa massa de dados. Sejam c! esses subconjuntos. Assim,
P, ={cF1<i<k}.

e Seja P, uma outra particdo, contendo [ conglomerados, com [ > k. P, =
{c, 1< <1y

e Se Ji,1 <i <k tal que ¢ C ¢f,Vj,1 < j <1 entdo diz-se que a parti¢ao
P, é aninhada & particao Pj.

Os algoritmos hierdrquicos baseiam-se na construgao iterativa de partigoes
aninhadas. S&o realizados até (n — 1) passos, onde n é o nimero de objetos
existentes na massa de dados. As parti¢cdes de passos adjacentes sdo tais que uma
é aninhada & outra e a particdo aninhada possui exatamente um conglomerado
(subconjunto da massa de dados) a menos que a outra partigdo.

Existem duas classes de algoritmos hierarquicos: os aglomerativos e os divi-
sivos. Nos algoritmos aglomerativos, a particdo existente apos um dado passo
do algoritmo é aninhada & particdo originada com o passo seguinte. Nos algo-
ritmos divisivos ocorre o inverso: a particao resultante apés um determinado
passo é aninhada & parti¢ao originada com o passo anterior.

Assim, nos algoritmos hierarquicos aglomerativos, o processo de clustering é
iniciado com uma parti¢ao contendo n conglomerados, subconjuntos unitirios
da massa de dados. Apds o primeiro passo, a particdo é composta de n — 1
conglomerados, onde dois dos conglomerados da parti¢ao inicial foram unidos
em um Unico conglomerado de dois elementos.

Esse processo se repete, com a unido de dois conglomerados de uma particao
a cada passo do algoritmo. Apés o niimero méximo de n passos, tem-se uma
particdo com um tnico conglomerado de objetos, representando todos os objetos
da massa de dados.

Se a cada passo, os dois conglomerados unificados sdo os mais semelhantes, de
acordo com algum critério estabelecido, pode-se entender que os conglomerados
da particao representam clusters de dados. A cada passo, a massa de dados é
dividida em clusters contendo uma quantidade maior ou igual de elementos.

Nos algoritmos divisivos, o processo é inverso: inicialmente ha uma particao
contendo um unico conglomerado. Apds o primeiro passo, esse conglomerado é
dividido em dois. Nos passos seguintes, um dos conglomerados é dividido em
outros dois.

De forma semelhante, para que se obtenham clusters de dados, a divisao de
um conglomerado em dois, nos algoritmos divisivos, é feita de modo que os dois
conglomerados gerados sejam o mais semelhante possivel um do outro.

Os algoritmos aglomerativos tornaram-se os mais utilizados em aplicac¢oes
préaticas: parte desse fendmeno se deve ao fato de que sdo computacionalmente
menos complexos que os algoritmos divisivos.
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Algoritmos Hierarquicos Aglomerativos

Seja T;, 1 < i < n, cada um dos n objetos da massa de dados. O algoritmo
hierarquico aglomerativo consiste em:

1. Criar uma partigdo inicial contendo n clusters ¢}, 1 < i < n, com ¢} ={Z;}.
2. A cada passo, considerar a particdo P, com k clusters do passo anterior:

(a) Comparar a distancia dos k clusters entre si.

(b) Unir os dois clusters c§ e c§, 1 < i,j < k tais que a distancia entre

eles seja a menor das distancias entre os diversos clusters. Tém-se
assim (k — 1) clusters.

Uma das maneiras de se implementar esse algoritmo é utilizando-se de uma
matriz denominada matriz de dissimilaridade (sem perda de generalidade, foi
utilizada a distancia como métrica de semelhanca). Inicialmente, a matriz tem
dimensées n x n. Cada elemento a;; da matriz contém o valor da distancia entre
os elementos T; e T;, com 1 <i,j < k. A matriz é, por construgao, simétrica e
tem a diagonal principal zerada.

Localiza-se a célula da matriz de menor valor. Os indices da célula de menor
valor indicam quais sao os elementos mais semelhantes entre si. Esses elementos,
juntos, formarao um novo cluster. A matriz é redimensionada, tornando-se uma
matriz (n — 1) x (n — 1), contendo as distancias originais, exceto as distancias
envolvendo os elementos unidos em um tnico cluster. E calculada a distancia
entre esses clusters e os demais elementos remanescentes. Esses passos sdo
repetidos até que se tenha uma matriz com as mesmas dimensoes do nimero de
clusters desejado (vide Secao B1).

Para fins de ilustracao, seja a matriz de distancias M, representando o estado
do algortimo hierarquico aglomerativo num passo qualquer, contendo 5 clusters.

0 08 13 56 3.9
0.8 0 19 3 14
M=1]13 19 0 06 1.7
56 3 06 0 6.3
39 14 1.7 63 O

Através da comparacdo dos valores da matriz M, conclui-se que os clusters
3 e 4 sdo os mais semelhantes entre si. Supondo que esteja sendo utilizada a
ligagao simples (vide Segao B0, é possivel construir a matriz de distancias M,
do passo seguinte:
0 08 1.3 39
08 0 19 14
1.3 19 0 1.7
39 14 1.7 0

M =
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Ligacao Simples e Ligacao Completa

Como pode ser observado, quando o método da ligacdo simples é utilizado, &
possivel construir a matriz de distancias de um passo apenas utilizando a matriz
do passo anterior. Isso também é possivel quando se utiliza a ligagdo completa.
Isso ocorre porque s6 interessa a menor (ou maior) distancia entre os objetos dos
conglomerados e essa informagcao fica registrada na matriz do passo anterior.

Os métodos de ligacao simples e ligacdo completa para se calcular a dis-
tancia entre conglomerados de objetos sao bastante utlilizados em algoritmos
hierarquicos.

Uma conseqiiéncia imediata da ligacao simples é que, quando um objeto é
adicionado a um conglomerado, a distancia entre esse conglomerado e os demais
elementos diminuird ou permanecerd a mesma. Isso implica que grandes con-
glomerados tendem a crescer e a ser unificados, enquanto objetos isolados assim
permanecerao até as ultimas iteragdes do procedimento.

Um fendémeno que contribuiu bastante para a popularizacdo desse método
de ligagdo simples é o comportamento do algoritmo para casos em que haja
distancias muito similares na massa de dados. Se, num dado momento, ocorrem
distancias muito préximas umas das outras, serd natural que os objetos sejam
unificados em seqiiéncia, o que realmente é esperado num agrupamento. Mas,
se qualquer outro método for usado, isso n&o necessariamente ir4 ocorrer.

No caso da ligacdo completa, ocorre o inverso: sempre que um objeto é
adicionado a um conglomerado, sua distancia aos demais objetos serd maior
ou igual & original. Isso quer dizer que quanto mais um conglomerado crescer,
menor a tendéncia de ele se unir aos demais conglomerados. O comportamento
observado é que os objetos se juntem primeiro em pequenos conglomerados e s
entdo os conglomerados sdao concatenados. Isso é particularmente util quando
se deseja a simples divisdo de dados em conglomerados, em vez da busca por
clusters naturais.

Alguns efeitos colaterais dessas abordagens:

e objetos intermedidrios entre conglomerados naturais podem fazé-los se
unir em conglomerados antes do momento devido, principalmente no caso
da ligacao simples; e

e se os dados constituirem conglomerados de tamanhos muito distintos, a li-
gagao composta pode unir os conglomerados pequenos antes de os grandes
estarem completos.

Dendrograma

Os passos de unificacao de clusters podem ser representados graficamente em
uma estrutura denominada dendrograma.

O dendrograma é um diagrama em forma de &rvore, bastante familiar aos
taxonomistas. Essa estrutura indica quais os clusters unificados em cada passo
e qual a distancia em que essa unificacio se deu. A forma geral de um dendro-
grama é apresentada com uma raiz ao topo e uma escala de distancias indicando

41



em que nivel dois conglomerados tornam-se um s6. A Figura B4l exemplifica o
agrupamento sucessivo dos objetos A, B, C, D, E e F.

Distancias
A

I

Figura 3.4: Dendrograma representando o processo de clustering de alguns ob-
jetos.

As distancias dy, do, ds, d4 e ds representam os niveis de distancia em que os
agrupamentos foram formados. Essa estrutura também pode ser utilizada para
indicar qual a particao resultante do processo de clustering, permitindo que seja
parametrizado o nivel de distancia entre os clusters ou o ntumero de clusters.
Dependendo do nivel de agrupamento e da quantidade de conglomerados de-
sejada, pode-se tomar um determinado valor para se estabelecer qual particao
representa o resultado do processamento dos conglomerados. Por exemplo, se
tomarmos como base um valor entre ds e d4 na figura acima, haver4 a presenca
de trés conglomerados: {A, B}, {C, D, E} e {F}.

3.6.3 Algoritmos de Otimizagao

Outra familia de algoritmos bastante pesquisada se baseia na otimizacao de
alguma métrica que avalie a qualidade da particdo gerada. A massa de dados
normalmente é distribuida em conglomerados formando uma parti¢do inicial.
Apobs essa fase, sdo feitos rearranjos de forma a minimizar alguma medida de
erro de alocagao de objetos.

A motivagdo para esse tipo de algoritmo esta no fato de que hi um grande
nimero de combinacOes possiveis para a realizacdo da tarefa de dividir um
conjunto de n objetos em k conglomerados. Cada combinacao possivel resulta
numa determinada particdo de dados distinta. Como visto anteriormente, as
diversas técnicas de clustering objetivam fazer esse agrupamento de forma que
objetos de um mesmo conglomerado sejam semelhantes entre si e que objetos
de conglomerados distintos sejam menos semelhantes uns com os outros.
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Para mapear esse objetivo, dada uma particao de dados qualquer, pode-se
definir uma medida de erro entre a distribuicao dos n objetos e a forma como eles
foram particionados. Esse erro, de alguma forma, deve representar a semelhanca
entre objetos de um mesmo cluster. Assim, um erro pequeno indica que objetos
de um mesmo cluster sao semelhantes.

Seja a particdo P;(n, k) de n objetos em k conglomerados. O erro associado
a essa particdo serd expresso por £[P;(n,c)]. A idéia intuitiva é fazer com que se
tome a particao P; que possua o menor valor de erro possivel. Essa particao sera
considerada 6tima e, portanto, representa o agrupamento de objetos desejado.

Comparar o valor da medida de erro € para cada uma das parti¢oes possi-
veis é impraticavel, mesmo com a utilizagdo de alto poder computacional. Um
dos algoritmos de otimizacdo mais difundidos é o algoritmo de k-centros. Esse
algoritmo consiste em uma técnica de aproximagao do procedimento de se com-
parar as medidas de erro ¢ possiveis. Isso é feito através da definicdo de uma
vizinhanca de parti¢oes para cada particao existente.

Tomando-se uma particao inicial, é feita uma busca, na vizinhanca de par-
tigoes, por aquela cuja medida de erro € seja minima. Essa particao é escolhida
para uma nova iteragao na busca da particdo de erro minimo. Segue-se esse pro-
cedimento até que o erro de cada uma das partigoes da vizinhanca seja maior
que o erro da particdo atual. Assim, é estabelecido um critério de parada e
identificada uma, parti¢do 6tima, mesmo que a otimizagdo eventualmente seja
local.

K-Centros

Sejam n objetos, caracterizados por um vetor de m dimensoes. Um objeto é
representado por um vetor Z; € R™. Assim, o valor z;jj refere-se & caracteristica
j medida no objeto i,com 1 <i<nel<j<m.

Uma particio P(n, k) da massa de dados equivale a dividir todos os n ele-
mentos em k subconjuntos disjuntos. Assim, a particdo é tal que cada um de
seus n objetos seja alocado em um tnico conglomerado entre os k possiveis.

Seja b; € R™ o objeto representativo do cluster ¢;,1 < | < k. Assim, a
varidvel by; é a medida representativa da caracteristica j, para o cluster c;. Seja
ainda ¢; o nimero de elementos do cluster ¢;. Seja d(T;, ¢;) a medida de distancia
entre o objeto representado pelo vetor T; e objeto representativo do cluster ¢;.

Uma possivel medida de erro para essa particao é a soma das distancias entre
os elementos e os seus respectivos clusters ao quadrado:

e[P(n, k)] = Z (d(z, (i) (3.11)

¢i(i) é o cluster ao qual pertence o objeto .
O algoritmo consiste nos seguintes passos:

1. E assumida uma configuracdo inicial Py(n, k). Essa configuracio inicial
pode ser definida tanto aleatoriamente como através de algum critério
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simples. Esse critério pode ser, por exemplo, a divisao dos objetos em
conglomerados de tamanhos semelhantes formados pela ordenacio desses
objetos de acordo com os valores de uma determinada caracteristica. Sao
calculados os objetos representativos de cada cluster. Calcula-se, entdo, o
erro £[Py(n, k)] da particdo Py(n, k).

2. Para o primeiro objeto da massa de dados (i = 1), é calculada a diferenca
no erro causada pelo remanejo desse primeiro objeto de seu conglomerado
original ¢ (¢),7 = 1, para cada um dos k — 1 conglomerados restantes.

A diferenca no erro, causada pela transferéncia do objeto ¢ do conglo-

_ td(Tic)®
Ae = BT

. Se o valor minimo de Ae¢, considerando-se todas as combi-

merado ¢ (i) para ¢,1 < [ < k, ¢é expressa por:

t(Dd(@i,c(i)?

f(0)—1
nagoes ¢; # ¢(i), for negativo, entdo o objeto i deve ser movido de ¢; (%)
para o conglomerado ¢; que faz Ae ser minimo.

3. Os objetos representativos dos dois conglomerados sdo recalculados e o
valor do erro ¢ é corrigido para a nova particio P(n, k).

4. O passo 2 é repetido para todos os demais objetos, i # 1.

5. Se ndo tiver havido movimento algum desde a ultima iteragdo por todos
os objetos, o algoritmo deve parar, tendo sido encontrado um minimo
local. Do contrario, uma nova iteragao entre todos os elementos é iniciada,
voltando-se ao passo 2.

3.7 Numero de Clusters

Muitos métodos de agrupamento nao levam em consideracdo o problema de
determinacdo do numero de conglomerados existentes na massa de dados. Ao
contrario, nesses métodos um especialista devera indicar a priori o nimero de
conglomerados desejados.

Por outro lado, ha diversos trabalhos de pesquisa disponiveis na literatura
18] 19 [20] |21] que investigam o tema de determinacdo do ntmero de clusters
naturais existentes em um conjunto de dados.

Muitas dessas pesquisas lidam com problemas de otimizagdo. Dada uma
massa de dados, diversas iteracoes do algoritmo de agrupamento sdo realiza-
das na tentativa de minimizar alguma medida de erro através da variagdo dos
numeros de clusters utilizados para execu¢ao do algoritmo.

H4, entretanto, uma técnica simples, baseada em algoritmos seqiienciais,
para a determinagdo do nimero 6timo de conglomerados a serem considerados.
Para esse tipo de algoritmo, um dos parmetros considerados é o limiar de
semelhanca entre os conglomerados. O ndmero de conglomerados obtidos no
processo de clustering é funcao do limiar de semelhanca utilizado. A técnica
consiste em:
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1. Simular diversos valores para o limiar de semelhanca e processar o algo-
ritmo seqiiencial uma vez para cada valor de limiar simulado.

2. A cada simulacdo, é determinado o niimero de conglomerados formados.

3. O nidmero de conglomerados que mais for repetido, ao londo das diversas
simulagoes é escolhido como o nimero 6timo de clusters.

Esta técnica foi explorada no contexto deste trabalho.

3.8 Reconhecimento do Modo de Operacao

No processo de reconhecimento de padroes, ha dois elementos fundamentais para
a realizagdo da predicio de ociosidade proposta neste trabalho. O primeiro deles
é 0 objeto nao classificado que representa a utilizagdo recente de um recurso,
no momento da requisi¢ao de uso de uma determinada maquina. O segundo é o
conjunto de comportamentos prototipicos dessa méaquina, definidos pelo objetos
representativos dos conglomerados da particao de dados gerada pelo clustering.

A ferramenta de comparacao entre os objetos nao classificados e os compor-
tamentos prototipicos existentes é apresentada nessa sec¢ao.

3.8.1 Identificacao de Protétipos

Seja a existéncia de k elementos prototipicos ji* € R™,1 < i < k, representando
a massa de dados obtida a partir do monitoramento histérico da utilizacao de
um recurso computacional. Assim, i’ = {u} € R,1 < j < mj}.

Quando um objeto z = {z;,1 < j < m}, ndo classificado, é apresentado
ao algoritmo de reconhecimento de padroes, ele é comparado aos & elementos
prototipicos. Como mencionado, esses objetos estdo incompletos: algumas de
suas dimensdes sdo desconhecidas. Assim, d¢ < m tal que os valores x;,q < j <
m, sao desconhecidos. Eles representaram o comportamento futuro de utilizacao
do recurso.

Seja 0 objeto T = {#%,1 <j < ¢} tal que 2, = z;,1 < j < g. Esse objeto
contém as dimensdes conhecidas de Z. Sdo construidos objetos ji' = {ué,,l <
j < q}, tais que u;'»/ = p},1 < j < g, correspondentes aos elementos prototipicos
fracionados no ponto g.

E determinado o elemento prototipico p, fracionado, tal que a distancia
d(fl, ji’) seja minima. Assim [i” é o elemento prototipico reconhecido.

Assumindo que o comportamento de T é semelhante ao de i?, as dimensoes
desconhecidas de z podem ser inferidas de modo que z; = M? ,g<j<m.O
objeto T fica, entdo, completamente caracterizado:

2 = {x; 1 gg: < q(c.onhe.cidas) (3.12)
wy g < j < m(inferidas)
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3.8.2 Requisicoes do InteGrade

As requisi¢oes de recursos por parte do software gerenciador da grade tém por
objetivo a utilizacao da capacidade ociosa do recurso na execugao de alguma
tarefa da grade. Para que a resposta quanto & disponibilidade possa ser enviada
a grade, é necessario que o algoritmo de predi¢do de comportamento receba,
como parametros da solicitacao, o nivel minimo de disponibilidade desejada e o
tempo durante o qual os recursos serao destinados & grade.

Assim, a predicdo de comportamento futuro deve ser feita para um periodo
de tempo especificado e deve ser baseada em um nivel minimo de disponibilidade
que atenda & quantidade de recurso demandada.

Em termos do algoritmo de predicao, deseja-se inferir o comportamento do
objeto nao classificado T durante um intervalo de tempo equivalente a x di-
mensdes desse objeto. E parametro ainda, o nivel minimo de disponibilidade
desejada 0.

Utilizando o processo descrito na se¢cao anterior, é possivel verificar se os
valores inferidos x; = 17, para o intervalo futuro [g,q + ], atendem ao nivel
minimo de disponibilidade desejada.

H4 duas opgoes para a resposta do algortimo de predigao de ociosidade:

e sim, a méquina ir4 apresentar ociosidade suficiente para o nivel minimo
de disponibilidade desejada, durante o intervalo de tempo requerido; ou

e n3jo, 0s recursos nao estarao ociosos, dados os parametros desejados.

3.9 Interpretacgao de Resultados

A interpretacao dos resultados e o estabelecimento de medidas de avaliacdo de
desempenho sdo as dltimas etapas da analise de conglomerados. Alguns recursos
comumente utilizados nessa fase sdo:

e participacdo de um analista especialista na area de pesquisa em que ocorre
a aplicagao da andlise de conglomerados; e

e coleta de dados estatisticos sobre cada conglomerado existente na parti¢ao
final dos objetos.

O que deve, entretanto, ser considerado de forma prioritaria na interpretacao
dos resultados é que a avaliacdo de desempenho da aplicacdo das técnicas de
clustering deve refletir uma comparacao entre os resultados obtidos e os objetivos
propostos. Os testes de validagdo realizados devem ser baseados em algum
objetivo mensuravel previamente estabelecido.

Na InteGrade, como o objetivo da analise de conglomerados é realizar infe-
réncia de comportamento de uso dos recursos, uma medida intuitiva e bastante
representativa deste objetivo é o indice de acertos nas inferéncias realizadas.
Em dltima instancia, o algoritmo dever4 responder “sim” ou “nd0” a uma requi-
sicao da grade. Medir quao eficientes foram as respostas dadas pelo algoritmo
é, portanto, uma métrica de desempenho bastante adequada.
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Essa medida é andloga & medida de quao precisa foi a atribui¢ao de um objeto
a um cluster [22]. Calcular um indice de acertos nas inferéncias realizadas,
entretanto, estabele uma medida mais expressiva do desempenho apresentado,
considerando objetivo de predicao de ociosidade.

3.9.1 Matriz de Disponibilidade

O indice de acertos do algoritmo de predi¢ao mede qual o percentual de vezes
em que a resposta dada pelo algoritmo correspondeu a realidade. Esse indice
de acertos s6 pode ser medido apés passado, e conhecido, o intervalo de tempo
em que a ociosidade do recurso foi inferida.

O indice de acertos pode ser computado para cada conjunto de parametros
passados nas requisi¢oes da grade:

e intervalo de tempo em que a ociosidade é inferida; e
e nivel minimo de disponibilidade desejada.

Dessa forma, pode ser construida uma matriz de indices de acertos de tal
que:

1. Cada coluna contém os indices de acertos observados para um determinado
intervalo de tempo utilizado como parametro; e

2. Cada linha contém os indices de acertos observados para um determinado
nivel de disponibilidade.

Essa estrutura é denominada, neste trabalho, “matriz de disponibilidade".
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Capitulo 4

Ensailos

Foram realizados alguns ensaios para avaliar o uso de analise de conglomerados
no processo de identificacdo de padroes de uso de recursos computacionais. Os
ensaios foram construidos de forma a simular a utilizagdo de um processo de
clustering no contexto do InteGrade. Para tanto, foram utilizadas algumas
maquinas da rede IME (rede de computadores existente no IME-USP).

Tomando a observacao de utilizacao histérica dos recursos dessas maquinas,
foram identificados, pelo processo de clustering, os comportamentos prototipicos
existentes. Esses comportamentos serviram de entrada para o algoritmo de
reconhecimento de padroes implementado. Com esse algoritmo, foi processada
a predicao de ociosidade para um conjunto de comportamentos inicialmente nao
submetidos ao processo de clustering.

Neste capitulo, os ensaios sao descritos detalhadamente e é discutida a forma
utilizada para validar a capacidade de predi¢ao da solugao proposta.

4.1 Massa de Dados

Quatro méiquinas da rede IME foram monitoradas, por aproximadamente dois
anos, quanto ao seu comportamento em relacao 3 utilizacao de recursos compu-
tacionais. Com esse monitoramento, foi possivel construir uma massa de dados
contendo as informagoes de utilizacao historica desses recursos. Essa massa de
dados foi submetida ao processo de clustering, resultando em sua parti¢cao em
conglomerados de objetos semelhantes.

4.1.1 Maquinas

As maquinas utilizadas para fins de simulagido do processo de reconhecimento de
padroes do InteGrade foram quatro: kama, oncoto, gsd e lingcomp. Cada uma
dessas maquinas tem aplicacao e perfil de utilizagao distintos uma das outras.

e kama — maquina de uso geral, bastante utilizada pelos usuarios da rede
IME. Essa maquina atende a diversos X-terminals além de ser o principal
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ponto de acesso & rede IME, partindo-se de localizagoes remotas. Apre-
senta comportamento bastante uniforme com relagdo ao uso dos recursos
computacionais.

e oncoto — méaquina pessoal de um dos usuérios da rede IME. Esse tipo de
méquina tem bastante potencial de utilizagdo por parte da grade opor-
tunista. Pertence a um usudrio especifico, com poucos acessos remotos.
Possui alguns picos de utilizagdo e momentos de grande disponibilidade de
recursos, apresentando comportamento estével em relacdo ao uso de seus
recursos.

e gsd — maquina utilizada por um grupo de pesquisa, o Grupo de Sistemas
Distribuidos [23]. Esse grupo é composto por alunos de graduagao, de pos-
graduacao e de professores que utilizam a maquina no desenvolvimento de
seus projetos. Além disso, esta maquina é utilizada como servidor de
paginas Web do grupo e como esta¢ido de trabalho de um dos professores.
Tal qual a maquina kama, apresenta comportamento bastante variavel em
relacao & utilizacao dos recursos computacionais.

e lingcomp — maquina utilizada por alunos de graduacao e pés-graduagao
envolvidos com pesquisas em lingiiistica computacional. A utilizagdo dos
recursos desta maquina é relativamente uniforme, semelhante & apresen-
tada pela maquina oncoto, apresentando, por outro lado, picos de utiliza-
¢do bem mais longos, uma vez que as aplicagoes de lingiiistica computa-
cional s@o normamente grandes consumidoras de recursos.

4.1.2 Recursos

Foi monitorada a utilizagdo de recursos (CPU, memdria fisica, SWAP e disco
rigido) dessas maquinas por um longo periodo de tempo, entre os anos de 2003 e
2005. A coleta de dados foi realizada com a manutenc¢éo de um servigo agendado
em cada uma dessas méaquinas. Esse servico era executado por um arquivo com
comandos do sistema operacional em lote. Esses comandos medem a utilizacdo
corrente de cada recurso.

Os ensaios realizados fizeram uso do monitoramento da utilizacao de capa-
cidade de processamento (CPU) e de memoria fisica. O periodo de coleta de
dados considerado para cada uma das maquinas é mostrado na Tabela BTl

4.2 Metodologia

Na Secao Bl foi descrito o processo de reconhecimento de padrdes, através do
uso da anélise de conglomerados. Foi visto que as entradas desse processo sio:

e massa de dados com monitoramento histérico; e

e um objeto nao classificado, representando a observacao do comportamento
corrente.
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Tabela 4.1: Periodo da coleta dos dados utilizados na realizagdo dos ensaios.

Mdquina CPU Memdria fisica

kama Jan/05 a Out/05 Ago/03 a Fev/04
oncoto Mai/05 a Nov/05 Mai/05 a Nov/05
9sd Jan/05 a Out/05 Jan/05 a Out/05

lingcomp  Jan/05 a Jul/05  Jan/05 a Jul/05

A saida é o modo de operagio inferido (comportamento prototipico), com
o comportamento esperado para a utilizacdo dos recursos computacionais num
futuro préximo.

4.2.1 Descricao Geral

Os ensaios realizados consistem, basicamente, em simular diversas vezes o pro-
cesso de reconhecimento de padrdes para diversas combinacdes de pardmetros
que definem o clustering. Com base nessas simulacoes, foram propostas e re-
alizadas algumas medidas de desempenho, propiciando a comparacio entre as
diversas alternativas existentes de aplicacdo das técnicas aqui descritas. A me-
todologia utilizada para a realizacao destes ensaios é descrita a seguir.

As simulagoes sdo realizadas para cada maquina separadamente. O com-
portamento da maquina em andlise numa simulacdo, com relacdo ao uso de
um recurso especifico (CPU ou memoria fisica), é representado por um objeto
integrante da massa de dados inicial. Todos os objetos desta massa contém
informagdes sobre o uso de um tipo de recurso durante o intervalo de tempo de
48 horas. Objetos que representam uso de recursos distintos sdo processados
em simulagoes distintas.

Conforme visto anteriormente, o objetivo do processo de reconhecimento
de padrdes é inferir o comportamento da miquina num futuro préximo. Os
ensaios, por outro lado, sao realizados apenas com informagoes que representam
0 comportamento passado.

Para que o comportamento futuro seja fabricado artificialmente, alguns dos
objetos do conjunto inicial de dados sao mantidos desconhecidos do algoritmo
na primeira fase dos ensaios. Para que nem todos os objetos sejam apresentados
ao algoritmo no passo inicial, a massa de dados utilizada na simulagao é dividida
em duas partes disjuntas: corpo de treino e corpo de testes.

A escolha dos objetos que comporao cada uma destas partes é feita ao acaso,
no processamento identificado como “Divisdo da massa de dados”, no fluxograma
da Figura1l Cada objeto da massa de dados é tomado com uma determinada
probabilidade p para fazer parte do corpo de testes. Por conseqiiéncia, cada
objeto tem probabilidade de (1 — p) de fazer parte do corpo de treino.

Nos ensaios realizados, foi utilizado p = 0, 2. Dessa forma, aproximadamente
80% dos objetos fazem parte do corpo de treino e o restante dos objetos compde
o corpo de testes.
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Figura 4.1: Fluxograma das informagoes tratadas nos ensaios.

E importante ressaltar que a definicdo de um corpo de treino nio caracteriza
o processo como um modelo de aprendizado supervisionado. Como citado na
Secao 32 nao ha presenca de objetos pré-classificados. O corpo de treino
apenas assume o papel da massa de dados necessaria & formacao dos clusters
que representam os modos padrées de operacdo. Apos o processamento do corpo
de treino, o software ja é capaz de realizar a inferéncia de comportamento futuro.

A massa de testes ndo é utilizada no processo de clustering. Ela contém todos
0s objetos que foram mantidos desconhecidos no primeiro passo dos ensaios. Sua
funcgao é fornecer os objetos ndo classificados ao algoritmo de identificacdo de
protétipos, que faz parte da etapa “Reconhecimento de Padroes” do fluxograma
acima.

Em uma simulacao, todos os objetos do corpo de testes sdo submetidos a
este algoritmo. Assim, a predi¢do de comportamento futuro é feita em objetos
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que representam, na verdade, o comportamento no passado. Uma fragio desses
objetos ¢ mantida desconhecida, tornando-os objetos cujo comportamento a
partir de um determinado ponto possa ser previsto.

Assim, para possibilitar a realizac¢ao de predigao futura, o vetor de dados que
caracteriza cada objeto do corpo de testes é dividido em dois, conforme indica o
ponto ¢ da FiguraLA Apenas a primeira parte do vetor fracionado é utilizada

e o processo de reconhecimento ocorre como o previsto na Secao BRIl

Operacao atual simulada
100 |
g 7 N A
£ 50
0 |
t
Tempo

Figura 4.2: Objeto do corpo de testes é fracionado em um ponto t e submetido
para reconhecimento de padroes.

O ensaio realizado simula o pedido de submissao de uma tarefa pelo Inte-
Grade e o ponto onde o objeto do corpo de testes é fracionado simula 0 momento
em que esta requisi¢do foi feita. Assim, um objeto incompleto é submetido ao
algoritmo de identificacdo de protétipos. Nestas simulagoes, sempre foi tomado
o periodo de 24 horas anteriores ao ponto ¢ para caracterizar esse objeto incom-
pleto.

A resposta do algoritmo serd o modo de operagdo esperado, representado
pelo comportamento prototipico definido por um conglomerado. Como se trata,
por outro lado, de um dado histérico que apenas foi fracionado, o comporta-
mento manifestado apos a requisicdo de uso é conhecido. Esse comportamento
é confrontado contra o comportamento previsto pelo elemento prototipico.

E possivel realizar uma validacdo da inferéncia realizada, com o estabeleci-
mento de indices de acertos e medidas de desempenho para a predicao realizada.

4.2.2 Simulacgoes

Foi visto no Capitulo que ha diversas alternativas para a implementagio
das técnicas de clustering. Em um ensaio, no escopo deste trabalho, é execu-
tada uma simulagdo do processo de reconhecimento de padroes, utilizando uma
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combinacao especifica dos parametros que definem uma determinada alternativa
existente.

A Secao B3 estabelece que seja desenvolvida uma estrutura denominada
matriz de disponibilidade. Havera uma matriz de disponibilidade para cada
simula¢do realizada. A matriz ¢ da forma D = {d;;;1 <i< 60,1 <j <A} A é
a dimensao do conjunto dos tempos de disponibilidade que se deseja submeter
para validacéo (e.g. 30 minutos, 1 hora, 4 horas). Analogamente, 6 é a dimenséo
do conjunto de niveis de disponibilidade de um recurso, que se deseja testar. O
nivel de disponibilidade corresponde ao nivel minimo de disponibilidade desejada
pela grade para utilizagao do recurso.

Cada di; é um ntmero real, 0 < di; < 1, que indica o indice de acertos
da predi¢do de ociosidade ou utiliza¢do de um recurso (aquele considerado na
simulagdo) durante um determinado intervalo de tempo, respeitando um nivel
de disponibilidade requisitado pelo InteGrade.

Nos ensaios realizados neste trabalho, os tempos de disponibilidade que fo-
ram utilizados para validar a predicao realizada sao os elementos do conjunto A
= {10, 20, 30, 60, 90, 120, 240}, cujos valores estdo expressos em minutos. J4 os
niveis de disponibilidade utilizados foram os elementos do conjunto © = {0.1,
0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}, cujos valores representam a fragio total dos
recursos.

Assim, para cada simulacdo é criada uma matriz de disponibilidade, de di-
mensoes 9x7. Por exemplo, em uma determinada simulacdo o elemento dys
representa o indice de acertos de predicao de ociosidade ou utilizagdo de um
recurso, durante o intervalo de 90 minutos para um nivel de disponibilidade de
40% da quantidade total de recurso existente na maquina.

Além da matriz de disponibilidade, sdo resultados obtidos em cada simula-
¢ao:

e tempo de execucdo do processo de clustering, com o tempo gasto com a
particao dos dados e defini¢ao do elemento representativo de cada cluster;
e

e breve descricdo de cada cluster, com a informacao de quantos elementos da
massa de dados (corpo de treino) pertencem ao cluster e com a identifica-
¢ao de seu elemento representativo. Esse elemento representativo descreve
0 comportamento prototipico representado pelo cluster.

Parametros das Simulagoes

Sao parametros de uma simulaco:

e algoritmo a ser executado, tais como algoritmo seqiiencial, algoritmo hie-
rarquico aglomerativo ou algoritmo dos k-centros;

e recurso considerado: CPU ou memoria fisica;

e janela de tempo que define o tamanho de um objeto e intervalo de tempo
entre as varidveis de um objeto: os ensaios realizados nesse estudo conside-
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raram uma janela fixa de 48 horas para um objeto e 5 minutos de intervalo
de tempo entre as medidas representadas por varidveis adjacentes;

e arquivo contendo as informagoes do monitoramento histérico realizado;

e indicador booleano para identificar se o numero de clusters serd previa-
mente fornecido ou nao;

e namero de clusters pré-determinado;

e indicador booleano para identificar se as varidveis que descrevem um ob-
jeto sao as medidas de utilizagao propriamente ditas ou se sdo as variagoes
das medidas;

e forma de se calcular o objeto representativo de um cluster (ponto médio,
centro médio ou centro mediano);

e métrica utilizada para célculo da semelhanca entre dois objetos (euclidiana
ou de Manhattan);

e métrica utilizada para o calculo da distancia entre conglomerados de obje-
tos (objeto representativo, ligacao simples ou completa, método de Ward);
e

e percentual, aproximado, de objetos da massa de dados que serd conside-
rado para o corpo de testes: os ensaios realizados utilizam 20% como o
valor para esse parametro.

Esses parametros sao passados através de um arquivo de configuracdo carre-
gado, no momento de inicio do ensaio, pelo médulo de software implementado.

Tipos de Simulagao

Um conjunto de pardmetros de configuragdo define uma simulac¢do. Para que as
conclusdes sobre o desempenho de uma determinada configuracido sejam mais
precisas, é possivel que se determine, no arquivo de configuracao citado, o na-
mero de simulagoes que devem ser realizadas com o mesmo conjunto de para-
metros. Tais simulagdes podem ser consideradas do mesmo tipo.

Sendo executadas varias simulagdes de um mesmo tipo, é possivel que sejam
realizadas métricas mais elaboradas para a avaliacao de cada tipo de simulacao.
Essas métricas sao baseadas nas medidas obtidas das matrizes de disponibilidade
de cada simulacao.

Neste estudo, foram realizadas 100 simulagoes de cada tipo.

4.2.3 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho sdo necessrias para que se possam comparar 0s
diversos métodos utilizados nos ensaios. A escolha das métricas deve refletir
0s objetivos do processo proposto: melhores indicadores devem ocorrer em si-
tuagdes em que os resultados dos ensaios mais se aproximaram dos resultados
esperados.
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Indice de Acertos — Caixa Branca versus Caixa Preta

O indice de acertos é a métrica primdria para avaliagdo de desempenho de um
algoritmo. Esse indice é definido no contexto de uma tnica simula¢do e diz
respeito ao percentual de acertos do algoritmo na previsao de ociosidade ou
utilizagdo de um recurso. A ociosiodade é medida por um determinado periodo
de tempo e atendendo a um nivel minimo de disponibilidade desejada.

O percentual de acertos é calculado através da contagem dos elementos inte-
grantes do corpo de testes que tiveram seu comportamento corretamente inferido
pelo algoritmo. A razdo entre o nimero destes elementos e o namero total de
elementos do corpo de testes resulta no percentual desejado.

A questdo resume-se, entdo, em como indicar se um comportamento foi
corretamente inferido ou ndo. Em caso afirmativo, considera-se que houve acerto
na predicao.

Seja um objeto T = {z;,1 < i < m}, com m dimensoes, que faz parte do
corpo de testes. Cada uma dessas dimensoes representa a utilizacao percentual
de um recurso computacional num instante de tempo. Como visto anterior-
mente, antes de o objeto ser submetido ao processo de reconhecimento do modo
de operagao, é tomado ao acaso um ponto ¢ < m tal que os valores x;,q < ¢ < m,
sdo mantidos ocultos ao algoritmo de reconhecimento. A dimensdo g representa
o local em que o objeto foi fracionado.

De acordo com a Se¢ado B8 apds o processamento deste objeto T, o algoritmo
de reconhecimento infere o comportamento futuro, a partir do ponto ¢, retor-
nando um outro objeto § = {y;,1 < i < m}, que é o comportamento esperado
para a maquina em relagao & utilizacdo do recurso. Esse objeto 7 é tal que:

v 1<i<q

s i g<i<m

Os valores p;,q < i < m, sdo obtidos a partir do elemento prototipico e
representam a inferéncia realizada.

Supondo que esteja sendo considerada a predicdo de comportamento para
um intervalo de tempo equivalente a x dimensoes do vetor de dados e que o
nivel de disponibilidade desejada é . A resposta do algoritmo deve ser uma das
duas opcoes:

e sim, a méquina ir4 apresentar ociosidade suficiente para o nivel minimo
de disponibilidade desejada, durante o intervalo de tempo requerido; ou

e njo, 0s recursos nao estarao ociosos, dados os paramétros desejados.

Em termos algébricos, se 3i,q < i < (¢ + «) tal que pu; + 0 > 1 entdo a
resposta do algoritmo é ndo. Do contrario, se u; +0 < 1,Vi,q < i < (¢ + k)
entao a resposta é sim.

Como o comportamento real do vetor T é conhecido, é possivel averiguar se
de fato a maquina estava ociosa ou ndo. Se 3i,q < i < (¢+k) talque x;+ > 1
entao a maquina nao tinha recursos suficientes para atender a solicitagao. Do
contréario, se x; + d < 1,Vi,q < i < (¢ + k) entdo a maquina estava ociosa.
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Se a resposta baseada no comportamento inferido, seja ela positiva ou nega-
tiva, coincidir com o que de fato ocorreu, entdo houve acerto. Com a defini¢do
da ferramenta para afericdo de acertos, é possivel que seja calculado o indice de
acertos mencionado no inicio desta secao.

De acordo com o descrito até aqui, havendo indisponibilidade de recursos em
algum momento da janela de tempo requerida, a resposta do algoritmo é nao.
Nao hé qualquer preocupacao em realizar comparagoes instante a instante para
verificar se o comportamento previsto coincide com o comportamento apresen-
tado pelo objeto real. Essa abordagem é do tipo denominado, no contexto deste
trabalho, caiza preta.

Se hé interesse na verificagdo instante a instante, entdo deve ser utilizada
uma outra abordagem, do tipo caiza branca. Nesta outra abordagem, o acerto
s6 é computado se, a cada instante de tempo, a predicdo de ociosidade coincide
com o que ocorreu de fato.

Em termos algébricos, o acerto s6 é computado se:

(i +6—1)(z;+0—1)>0,Vi,q<i<(q+r) (4.1)

Se os conceitos discutidos na andlise de conglomerados forem considerados
de forma geral, o método mais preciso para medir o desempenho do algoritmo
de inferéncia é o da caiza branca.

A janela de disponibilidade é um aspecto inerente ao reconhecimento de pa-
droes que se deseja aplicar no contexto do InteGrade. Exatamente motivado por
esta caracteristica especifica das requisi¢oes do InteGrade, o método da caiza
preta foi proposto para medir o desempenho das técnicas avaliadas. Pois, reca-
pitulando, a escolha das métricas deve refletir os objetivos do processo proposto.

De toda forma, nos ensaios realizados foram calculados os indices de acertos
tanto do tipo caiza brance como do tipo caira preta.

Construgao da Matriz de Disponibilidade

Estabelecido o modelo para célculo do indice de acertos, a constru¢do da matriz
de disponibilidade é imediata.

Em uma simulagdo, sdo verificados alguns valores para o nivel minimo de
disponibilidade desejada §. Sejam §;,1 < i < 0, os § € N valores testados. De
forma analoga, sdo simulados diferentes intervalos de tempo x em que se deseja
verificar a ociosidade de um recurso. Sejam k;,1 < i < A, os A € N valores
testados.

Para cada par (0;,k;),1 <i < 6,1 < j <\, é calculado o indice de acertos
dij, nos termos do que foi ja foi descrito. Tomando todos os valores calculados,
constroi-se a matriz de disponibilidade:

Dy = (dij), 1 <i<6,1<j<A (4.2)

Como ha duas maneiras de se calcular o indice de acertos, caiza branca e
caiza preta, sao criadas duas matrizes, uma para cada tipo de indice, para toda
simulagao realizada.
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Analise do Caso Médio

O resultado de cada simulagdo é descrito principalmente pela matriz de dis-
ponibilidade. Para consolidar a medida de desempenho apresentado em uma,
simulagao, é intuitivo que se calcule um indice de acertos médio. Utilizando a
meédia aritmética dos acertos, o indice de acertos médio ¢ é dado por:

0 A
> 2 dij
i=1j=1
D)
O indice ¢ é calculado para cada simulagdo. Como cada tipo de simulagdo
é executado varias vezes, calcula-se esse indice para instancia de simulagao re-
alizada. Considerando que foram realizadas N simulagbes de cada tipo, s&o
calculados N indices de acertos médio ®;,1 < i < N. O desempenho mé-

dio de um tipo de simulagdo, caracterizada por um conjunto de parametros de
configuracao especifico, é definido por:

P = (4.3)

N n 9
Z (I)i Z (q)i - (I)medio)
Pmedio = li;V ;0 = =l N (44)

D edio € 0 desempenho médio propriamente dito e 0 0 desvio padrao dessa
média.

Analise Pratica do Pior Caso

Durante a realizacdo dos ensaios, empiricamente concluiu-se que o indice de
acertos médio camuflava o real desempenho de uma simulacao.

Para grandes valores do nivel minimo de disponibilidade desejada ¢, ha maior
probabilidade de as miquinas nao estarem disponiveis. De forma anéaloga, para
valores muito pequenos de ¢, ha maior probabilidade de as méquinas estarem
ociosas o suficiente para atender as requisicoes.

Estas situagdes acabam por, muitas vezes, melhorar o indice de desempenho
médio, mesmo que isso nao se deva necessariamente ao poder de predicao da
técnica utilizada.

Para minimizar esse efeito, foi realizada uma analise pratica do pior caso
para cada simulac¢do. Assim, um outro indice também foi utilizado. Neste caso,
a média computada levou em consideracao apenas o pior indice de acertos para
cada intervalo de tempo constante da matriz de disponibilidade. O indice de
pior caso é calculado como segue:

A
Z min{dij,l << 9}
=1

U= (4.5)

A

Na Equac¢io EH a fun¢do min{y} retorna o elemento de menor valor do
conjunto x C R.
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De forma semelhante ao outro indice, o indice ¥ é calculado para cada
simulacao. Também foi calculado o desempenho médio de um tipo de simulacdo
segundo a andlise pratica do pior caso. Analogamente ao caso anterior:

N n 9
> Vi > (¥ — Viedio)
Vinedio = %; oy = = N (46)

W hedio € 0 desempenho médio propriamente dito e oy 0 desvio padrao dessa
meédia.

Desempenho Relativo

Algumas medidas de desempenho foram propostas para avaliar a eficacia das
técnicas apresentadas. Foram apresentadas métricas que avaliam o desempenho
absoluto, baseadas no indice de acertos do mecanismo de predicao de compor-
tamento futuro.

Assim, em cada simulacdo realizada, os resultados obtidos com a utilizacao
de técnicas de clustering foram comparados com outras duas formas de realizar
tal tarefa. Em uma delas, o comportamento esperado para a utilizacdo de
recursos por parte da méquina é igual & utilizacdo média do recurso nas 24
horas anteriores. Na outra, simplesmente é assumido que o comportamento se
manterd constante e igual ao observado no momento da requisicao de recursos
por parte do InteGrade.

Para cada simulagdo realizada, foi calculado o indice médio de acertos e o
indice de pior caso, tanto para a predicao realizada com os clusters quanto para
a realizada com base na observagao do passado recente.

Considerando que cada tipo de simulacao foi executado N vezes, os seguintes
indices foram calculados:

o llusters o yClusters | < < N com medidas de acerto para as predigdes
realizadas com clusters;

o O ¢ Y241 1 < j < N, com medidas de acerto para as predi¢des reali-
zadas com base na observagao média das 24 horas anteriores de utilizagao
dos recursos; e

o QUItimo o Ultimo 1 < < N com medidas de acerto para as predigoes
realizadas com base na observacao instantanea de utilizacao dos recursos,
no momento em que foi realizada a requisicdo simulada.

Os indices médios Pmedio € VYmedio foram calculados para cada modelo de
inferéncia e comparados entre si.
Além da comparagdo entre os indices médios, foram criadas outras 4 séries,
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deﬁnldas da Segulnle f()rma.
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\I/H WClusters \IJ}JItlmo (

Para todas as séries 1 <i < N.

A anilise realizada com cada uma dessas séries é bem semelhante. Para
simplificar a explanacdo dessa andlise, serd tomada como exemplo, sem perda
de generalidade, a série de medidas ®/.

As medidas ®! comparam, simulagio a simulagdo, o desempenho da infe-
réncia utilizando clusters com o da inferéncia baseada nas 24 horas anteriores.
Nas situacoes em que as medidas sdo positivas, a inferéncia com clusters foi
mais bem sucedida. Nas situagdes em que as medidas sdo negativas, ocorreu o
inverso.

Séo calculados @] ., € o1, conforme descrito na Equacdo B4 Se ®f ..
for positivo, significa que o desempenho médio da inferéncia com os clusters foi
superior.

Assumindo, por questdo de simplicidade, que ®! segue uma distribuicdo

ol ol
%W}KK ~- Por construcao,

normal, pode-se construir a seguinte série: {
a nova série também segue uma distribui¢do normal e ainda apresenta média
zero e desvio padrao unitario. Uma distribuicdo normal ( que possua média
zero e desvio padrao unitario é dita distribui¢ao normal padrao.

A probabilidade de ¢ < k,k € R é dada pela funcdo cumulativa normal

padrao F":

kooq )
F(k) :[m me 2 dx (4.11)

Como a distribui¢do normal padrdo é simétrica, tem-se que F(—k) = 1 —
F(k). Assim:

Prob[¢ > —k] =1 —Prob[¢ < —k] =1 - F(—k) = F(k) (4.12)

Como {ﬂ}KK ~ € uma distribui¢do normal padrao, entéo:
(I)medlo
Prob[i > —k| = F(k) (4.13)
Opl

ol . ~ , .
Tomando k = —zedie, g Equacédo EET3l é reescrita:
»

o !
Prob[—% > (] = F(—medio) (4.14)
OpI OpI
Como g1 > 0, entao:
oL
Prob[®! > 0] = F(—medio) (4.15)
Opl
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A medida f; = F(q)jl;’;‘;“’) indica a probabilidade de ®! ser positiva e, por-
tanto, de o desempenho de uma inferéncia realizada com base nas técnicas de
clustering ser superior aquele de uma inferéncia realizada com base na observa-
¢ao das 24 horas anteriores de utilizacao do recurso computacional.
De modo analogo, foram construidas as medidas seguintes:
I
g1 = (e (4.16)
oyI
(I)H .
fII — F( medlo) (4‘17)

OplL
\I]H .
g = F( medlo) (4.18)
Oy11
Essas medidas sao os indicadores finais de quao eficaz é a aplicacao das
técnicas de clustering em relacdo a técnicas intuitivas mais simples.

4.3 Resultados Obtidos

Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados obtidos com os ensaios. Foi visto,
na descricao da metodologia dos ensaios, que a medida priméria de desempenho
é o indice de acertos das predi¢oes. Com base nesse indice, sdo construidas as
matrizes de disponibilidade. Sdo executadas diversas simula¢Ges de um mesmo
tipo e feitas algumas outras medidas para comparar o desempenho das variadas
técnicas.

A Tabela 2 ilustra o conceito de matriz de disponibilidade. A matriz deste
exemplo foi obtida com a simulacao do algoritmo hierarquico aglomerativo apli-
cado & predicao de disponibilidade de CPU na maquina kama. Os objetos
submetidos ao clustering foram caracterizados pelas variacoes nas medidas de
utilizagdo. A métrica de semelhanca utilizada foi a distancia euclidiana e a
distancia entre conglomerados de objetos foi medida com base no elemento re-
presentativo (ponto médio). Os indices de acertos constantes da matriz foram
calculados com base na anélise de caiza branca.

As colunas da matriz trazem os indices para um dado intervalo de tempo
de predicdo. As linhas, de forma aniloga, dizem respeito ao nivel minimo de
disponibilidade desejada. O indice de acertos médio foi de 0.7535 e o indice de
acertos no pior caso foi de 0.7465.

Com a constru¢do de uma matriz de disponibilidade para cada simulacio é
possivel que sejam calculados os indices de acertos médio e de acertos no pior
caso. A média e o desvio padrao desses indices sao utilizados para comparar as
técnicas entre si.

Nas secOes seguintes, sdo discutidos os resultados dos ensaios realizados.
Um conjunto mais detalhado de tabelas com os resultados realizados pode ser
encontrado no Apéndice
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Tabela 4.2: Matriz de disponibilidade (analise de caixa branca).

Nivel 10 min 20 min 30 min 60 min 90 min 120 min 240 min
10% 1.0000 1.0000 1.0000 0.9839 0.9516  0.9194 0.8065
20% 1.0000 1.0000 0.9839 0.9516 0.9355 0.8871 0.8065
30% 1.0000 0.9677 0.9516 0.9355 0.8871 0.8710 0.7742
40% 0.9839 0.9355 0.9355 0.9355 0.8710  0.8548 0.7419
50% 0.9677 0.9355 0.9032 0.8387 0.7581 0.7581 0.6613
60% 0.9677 0.9516 0.9355 0.9032 0.8065 0.7581 0.6452
70% 0.9516  0.9194 0.9194 0.8871  0.7742 0.7097 0.5968
80% 0.9355 0.9194 0.8710 0.7903 0.7097  0.6613 0.6129
90% 0.9677 0.8548 0.8387 0.7419 0.6774  0.6290 0.5484

Tabela 4.3: Acertos (caso médio) na predi¢do de ociosidade de memdria fisica,
usando algoritmo hierarquico aglomerativo.

Caiza Branca Caiza Preta
Madgquina  Clusters Medidas Variagoes Medidas  Variagoes
(I)medio (I)medio (I)medio (I)medio
oncoto 5 0.960126  0.990351  0.969259  0.995402
oncoto 10 0.965654  0.99075  0.973867 0.995586
gsd 5 0.993931  0.99776 0.99652 0.99958
gsd 10 0.991643 0.996965 0.995004 0.999354
lingcomp 5 0.937909 0.988128 0.948466  0.993948
lingcomp 10 0.950504 0.987924 0.959636 0.995181
kama 5 0.832754  0.952467 0.868146  0.98202
kama 10 0.852695 0.953966 0.890966 0.982065

4.3.1 Caracterizagao dos Objetos

Foi discutido na Secao que os objetos submetidos ao clustering podem
ser caracterizados tanto através das medidas de utilizacdo dos recursos com-
putacionais quanto através da variacao dessas medidas. Os ensaios realizados
exploraram a diferenca entre as duas abordagens. As tabelas seguintes resumem
os resultados encontrados.

A Tabela 3 revela que, de acordo com a analise do caso médio (®), a utili-
zacao de variacoes nas medidas de utilizagao produz sistematicamente melhores
resultados que a utilizagao das medidas de utilizagao propriamente ditas.

Os resultados foram produzidos com o uso do algoritmo hierdrquico aglo-
merativo para a definicdo dos comportamentos prototipicos em relagdo & uti-
lizagdo de memoria fisica nas maquinas. O ntmero de clusters existentes foi
pré-determinado e a distancia entre os clusters foi medida através da distancia
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Tabela 4.4: Acertos (pior caso) na predi¢do de ociosidade de memodria fisica,
usando algoritmo hierarquico aglomerativo.

Caiza Branca Caiza Preta
Mdaquina Clusters Medidas Variacées Medidas Variacées
\I}medio \I]medio \I}medio \I]medio
oncoto 5 0.898593 0.968791  0.91458  0.982925
oncoto 10 0.900914 0.973443 0.919108 0.983489
gsd 5 0.975052  0.984409 0.989062 0.995277
gsd 10 0.968703 0.985931 0.987549  0.996236
lingcomp 5 0.6655 0.928966 0.721604 0.971109
lingcomp 10 0.701933 0.940706 0.753068 0.970134
kama 5 0.565671 0.859186 0.604622 0.935198
kama 10 0.583286 0.858118 0.643271  0.939599

entre seus elementos representativos (ponto médio).

A Tabela 4l apresenta os resultados para o mesmo tipo de simulagio, en-
tretanto é realizada a anélise pratica do pior caso (¥).

O melhor desempenho das varia¢oes das medidas de utilizacdo torna-se ainda
mais acentuado quando é realizada a analise pratica do pior caso. Esse desem-
penho superior é observado tanto no caso da anélise de caiza brance quanto no
caso da anélise de caiza preta.

Considerando agora o uso do algoritmo seqiiencial de duas fases para a de-
finicado dos comportamentos prototipicos em relagao & utilizacdo de CPU nas
méquinas, foram observados os resultados descritos na tabela. O ntmero de
clusters foi pré-estabelecido em algumas simulagées e, em outras, determinado
pelo préprio algoritmo seqiiencial, de acordo com o descrito na Secao B

A Tabela apresenta os resultados deste tipo de simulagdo. O simbolo
N/D apresentado nos resultados dos ensaios refere-se 3 utilizagdo do algoritmo
seqiiencial sem informagcao prévia do namero de clusters.

A utilizacdo das variagoes das medidas mostrou-se, de fato, ser a melhor
abordagem para caracterizar os objetos. Sistematicamente, como pode ser ob-
servado no Apéndice [A-2, os resultados foram melhores quando os objetos da
massa de dados foram construidos dessa forma.

Constatado o fato, as comparagdes entre os diversos métodos simulados,
bem como as medidas de desempenho relativo fr, gy, fir e g1, foram realiza-
das utilizando clusters de objetos que representam as variacoes nas medidas de
utilizagdo dos recursos computacionais. Os resultados dessas comparagoes sao
apresentados nas secoes seguintes.

4.3.2 Algoritmos Simulados

Os ensaios realizados propiciaram a comparacao entre os diversos métodos de
clustering aplicados ao processo de reconhecimento de padrdes de comporta-
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Tabela 4.5: Acertos (pior caso) na predi¢do de ociosidade de CPU, usando
algoritmo seqiiencial.

Caiza Branca Caiza Preta
Clusters Medidas Variagées Medidas Variagoes
\I}medio \I]medio \I}medio \I]medio

oncoto 5 0.919019  0.934209 0.9212 0.948284
oncoto N/D 0.928537 0.936384 0.939722  0.949698
gsd 5 0.32417  0.519771 0.620481 0.759706
gsd N/D 0.368289 0.527898 0.623511 0.771843
lingcomp 5 0.914633 0.940351 0.926325 0.956089
lingcomp N/D 0.926971 0.936625 0.945242 0.951535
kama 5 0.611554 0.762186 0.738362 0.867337
kama N/D 0.400905 0.764382 0.522849 0.865318

mento das maquinas em relacao & utilizacao de seus recursos computacionais.

Conforme descrito na Secao EZ3 a analise de caiza preta foi proposta para
que a métrica de avaliagao média refletisse a existéncia, nas requisi¢oes do Inte-
Grade, do parametro de intervalo de disponibilidade. As comparacoes realizadas
nessa secao foram feitas baseadas na analise de caixa preta.

Memoria Fisica

A Tabela B8 apresenta os resultados comparativos entre os diversos métodos
de clustering aplicados & predicao de ociosidade de memodria, fisica existente nas
méquinas. O método identificado como “Ponto médio” é o algoritmo hierarquico
aglomerativo, utilizando para o célculo de semelhanca entre dois clusters a dis-
tancia entre os respectivos objetos representativos. J4 no método de Ward a
distancia entre os clusters é dada pela distancia de Ward.

Nesta tabela, percebe-se que o desempenho das diversas técnicas foi muito
semelhante. Inclusive mostrou-se pouco sensivel ao namero de clusters pré-
estabelecidos.

Fazendo-se a mesma comparacio entre os métodos, mas considerando-se a
anélise pratica do pior caso, os resultados obtidos sdo os constantes da Tabela,
E7 Novamente os resultados obtidos com a aplicagdo dos diversos métodos
foi bem semelhante. Inclusive, diferentemente da analise anterior, o método da
ligacao simples apresentou desempenho semelhante ao apresentado pelos demais
métodos.

CPU

De forma analoga ao que foi feito para o caso da memodria fisica, a Tabela
apresenta os resultados comparativos entre os diversos métodos de clustering
aplicados & predicao de ociosidade da capacidade de CPU das méaquinas.
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Tabela 4.6: Analise comparativa (caso médio) da predi¢do de ociosidade de
memoria fisica.

Andlise de caira preta

Ponto Ligacgao Ligagao Método
médio simples completa de Ward
Clusters  ®medio Predio P medio Predio
oncoto 5 0.995402  0.994436  0.995475  0.9954
oncoto 10 0.995586  0.995843  0.995878  0.995691
gsd 5 0.99958 0.999261  0.999058  0.999023
gsd 10 0.999354  0.999254  0.999364  0.999283
lingcomp 5 0.993948  0.993932  0.992427  0.996064
lingcomp 10 0.995181  0.995932  0.996328  0.996109
kama 5 0.98202 0.981818  0.982287  0.982394
kama 10 0.982065  0.981871  0.979096  0.983518

Tabela 4.7: Analise comparativa (pior caso) da predi¢do de ociosidade de me-
moria fisica.
Andlise de caiza preta
Ponto  Ligacao Ligagdo Método Seqiienc.
médio  simples  completa  de Ward

Clusters Umedio  Pmedio VU medio Y medio VY medio
oncoto 5 0.982925 0.982245 0.981444 0.983002 0.981443
oncoto 10 - N/D 0.983489 0.981055 0.982756 0.980292 0.983875
gsd 5 0.995277 0.995659 0.996971 0.995932 0.995996
gsd 10 - N/D 0.996236 0.995393 0.996927 0.996691 0.997218
lingcomp 5 0.971109 0.971509 0.966127 0.969386 0.973015
lingcomp 10 - N/D 0.970134 0.975613 0.973765 0.976233 0.978757
kama 5 0.935198 0.937987 0.935814 0.942713 0.937048
kama 10 - N/D 0.939599 0.940901 0.937913 0.939167 0.932845
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Tabela 4.8: Analise comparativa (caso médio) da predi¢do de ociosidade de
CPU.

Andlise de caira preta

Ponto Ligacao Ligagao Meétodo
médio simples completa  de Ward
Clusters Pmedio P rmedio Pmedio D rmedio

oncoto 5 0.970883  0.97144 0.969461  0.968617
oncoto 10 0.972306  0.971294  0.972779  0.972627
gsd 5 0.928352  0.923854  0.932314  0.934991
gsd 10 0.93149 0.926905  0.940141  0.940205
lingcomp 5 0.9806 0.98078 0.980702  0.981423
lingcomp 10 0.983402  0.982382  0.982716  0.981092
kama 5 0.922115  0.924971  0.922608  0.925283
kama 10 0.92447 0.92287 0.924762  0.927239

Nesta tabela, percebe-se que o desempenho das diversas técnicas foi muito
semelhante. Novamente o desempenho apresentado mostrou-se pouco sensivel
ao numero de clusters pré-estabelecidos.

A Tabela traz a mesma comparagdo dos métodos, mas considerando a
anélise prética do pior caso. Interessante observar que, novamente, todos os
métodos apresentaram desempenho semelhante.

Os resultados obtidos na predi¢do de ociosidade de recursos de memoria fisica
mostraram-se melhores que os obtidos na predicdo de ociosidade de recursos
de CPU. Provavelmente, isto esta relacionado com o fato de a utilizacao de
memoria nestas maquinas ser mais uniforme (com poucas variagdes de uso) do
que a utiliza¢do de CPU.

Mesmo no caso da predigdo de ociosidade de CPU, os resultados para as mé-
quinas oncoto e lingcomp foram superiores aos resultados das maquinas kama
e gsd. Provavelmente este fenomeno também esté relacionado com a uniformi-
dade de utilizagdo dos recursos (oncoto e lingcomp tém utilizacdo de CPU mais
uniforme).

4.3.3 Desempenho Relativo

Além de comparar o desempenho entre as diversas técnicas de clustering, os
resultados obtidos com estas técnicas foram comparados com os resultados de
duas outras formas de se realizar a predicao de ociosidade de recursos.

Na primeira delas, a predicao realizada é baseada na utilizacdo média do
recurso nas 24 horas anteriores ao momento da requisicao de recursos. Na outra
forma de se realizar a predi¢ao, é assumido que o comportamento de utilizagdo se
mantera constante e igual ao observado no momento da requisi¢ao de recursos.

Nesta se¢do, as comparagoes realizadas foram feitas com base nos indices
de acertos calculados pelo método da caiza preta e foram realizadas anélises
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Tabela 4.9: Analise comparativa (pior caso) da predi¢do de ociosidade de CPU.

Andlise de caiza preta
Ponto  Ligagao Ligagdo Método Seqiienc.
médio  simples  completa de Ward

Clusters  Wedio  Wmedio Y nedio Y medio Ynedio
oncoto 5 0.941453 0.944857 0.942774 0.944029 0.948284
oncoto 10 - N/D 0.950787 0.944367 0.943363 0.941313 0.949698
gsd 5 0.753132 0.746277 0.75972 0.776045 0.759706
gsd 10 - N/D 0.768387 0.750356 0.78743 0.793925 0.771843
lingcomp 5 0.952368 0.952941 0.953129 0.952323 0.956089
lingcomp 10 - N/D 0.95121 0.958429 0.951665 0.952827 0.951535
kama 5 0.86881 0.866897 0.868524 0.868158 0.867337
kama 10 - N/D 0.867269 0.865742 0.866915 0.877257 0.865318

praticas do pior caso. Assim, para comparar os métodos, foram propostos e
calculados os indices gr e g1, conforme descrito na Secdo EEZ3l Os resultados
para a andlise do caso médio foram semelhantes e podem ser verificados no
Apéndice

Memoéria Fisica

A tabela EET0 apresenta os resultados das técnicas de clustering comparados
aos resultados obtidos com a predicao realizada com base na observagao das
ultimas 24 horas de utilizagdo de memoéria fisica. Observa-se que a utilizac¢ao do
clustering agrega valor ao processo de predicdo de ociosidade de memoéria fisica.

Para todas as maquinas consideradas, a probabilidade de as técnicas de clus-
tering apresentarem desempenho superior é bastante alta. Mesmo na maquina
gsd, onde observaram-se os piores resultados relativos, essa probabilidade é sem-
pre superior a 80%. Para as demais maquinas, essa probabilidade é proxima de
100%.

Quando, entretanto, o desempenho da predicao de ociosidade é comparado
ao da outra forma de predigdo (baseada na utilizagdo instantanea do recurso),
apenas a maquina kama apresenta indices que justifiquem a aplicacdao das téc-
nicas de clustering. No caso desta maquina, a probabilidade de o desempenho
do clustering ser superior oscila entre, aproximadamente, 70% e 80%. Isto é
ilustrado na Tabela

Para as demais maquinas, os melhores indices apresentados sdo pouco superi-
ores a 50%, indicando que o uso do clustering é equivalente ao uso da informacao
de comportamento instantaneo no momento da requisicao do InteGrade.
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Tabela 4.10: Desempenho relativo da predicdo com clusters comparado ao da
predi¢do baseada nas 24 horas anteriores de utilizagdo de memoria fisica.

Caiza preta - Pior caso
Ponto  Ligacao Ligagdo Método Seqiienc.
médio  simples  completa  de Ward

Clusters gr qgr g1 gr g1
oncoto 5 0.98446 0.97910 0.96374 0.98584 0.96430
oncoto 10 - N/D 0.97306 0.97926 0.99057 0.97213 0.98773
gsd 5 0.80820 0.82619 0.87906 0.83202 0.81819
gsd 10 - N/D 0.85047 0.86372 0.84908 0.83077  0.88159
lingcomp 5 0.99809 0.99808 0.99405 0.99179 0.99881
lingcomp 10 - N/D 0.99696 0.99860 0.99838 0.99664 0.99547
kama 5 0.99926 0.99916 0.99984 0.99962 0.99940
kama 10 - N/D 0.99950 0.99976 0.99969 0.99928 0.99863

Tabela 4.11: Desempenho relativo da predicdo com clusters comparado ao da
predicao baseada na utilizagdo de memdria fisica no momento da requisi¢ao.

Caiza preta - Pior caso
Ponto  Ligacdo Ligagdo Método Seqiienc.
médio  Simples completa  de Ward

Clusters  gn g11 g11 g1 gi1
oncoto 5 0.59186 0.59530 0.61679 0.59582 0.56357
oncoto 10 - N/D 0.563236 0.55269 0.56530 0.50389 0.62651
gsd 5 0.55164 0.60069 0.58012 0.62486 0.58605
gsd 10 - N/D 0.58210 0.58377 0.46423 0.57407 0.55850
lingcomp 5 0.36370 0.37543 0.25768 0.36966 0.40828
lingcomp 10 - N/D 0.358595 0.43610 0.41189 0.32929 0.56820
kama 5 0.74777 0.75079 0.79116 0.79110 0.72649
kama 10 - N/D 0.77344 0.75033 0.80028 0.78427 0.77926
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Tabela 4.12: Desempenho relativo da predicao com clusters comparado ao da
predi¢do baseada nas 24 horas anteriores de utilizagdo de CPU.

Caiza preta - Pior caso
Ponto  Ligagao Ligagdo Método Seqiienc.
médio  simples  completa de Ward

Clusters g1 g1 gr g1 gr
oncoto 5 0.86403 0.84675 0.87328 0.86763 0.90652
oncoto 10 0.92384 0.90393 0.87839 0.88403 0.90689
gsd 5 0.82719 0.77693 0.93053 0.92977 0.86116
gsd 10 0.86635 0.81892 (0.98912 0.98646 0.93372
lingcomp 5 0.89390 0.90283 0.90877 0.88937 0.91453
lingcomp 10 0.89643 0.92712 0.89345 0.90150 0.88189
kama 5 0.99993 0.99999 0.99999 0.99999 0.99999
kama 10 0.99999 0.99998  0.99999 0.99999 0.99998

CPU

Também no caso da predi¢cao de ociosidade de CPU, conforme é ilustrado na
Tabela ET2, o uso das técnicas de clustering é preferivel ao uso da média de
utilizagdo do recurso nas 24 horas anteriores ao momento da requisicao.

De forma anéloga ao que foi desenvolvido para a predicao de ociosidade de
memoéria, a Tabela EET3 apresenta os indices de desempenho relativo, obtidos da
comparacao do processo de clustering com a predicao baseada na utilizacao de
CPU no momento da requisicao.

As méaquinas kama e gsd apresentaram bons indices, superiores a 85%. As
méquinas lingcomp e oncoto apresentaram indices mais modestos, com alguns
métodos apresentando indices préximos a 70%.

4.4 Andlise dos Resultados

Algumas conclusoes gerais podem ser feitas a partir dos resultados dos ensaios:

e O uso de variagoes de medidas de utilizacao dos recursos para caracteriza-
¢ao dos objetos histéricos, a serem submetidos ao clustering, apresentou
vantagem em relacdo a caracterizarem-se esses objetos com as préprias
medidas absoluta de utilizacao de recursos.

e Os diversos métodos de clustering, de maneira geral, apresentaram bons
indices de acertos para as predicoes propostas. Para uma determinada
méaquina, alguns métodos podem apresentar ligeira superioridade de de-
sempenho em relacdo aos outros. Deve, portanto, ser realizada uma ba-
teria de ensaios antes da definicao de qual o método que ira constituir os
comportamentos prototipicos da maquina.
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Tabela 4.13: Desempenho relativo da predicao com clusters comparado ao da
predicao baseada na utilizagdo de CPU no momento da requisi¢do.

Caiza preta - Pior caso
Ponto  Ligagao Ligagdo Método Seqiienc.
médio  simples  completa de Ward

Clusters gn1 g1 g1 g1 g
oncoto 5 0.45309 0.52961 0.61069 0.48506  0.58566
oncoto 10 0.52305 0.63660 0.65218 0.47282  0.63395
gsd 5 0.89037 0.87303 0.92382 0.91938  0.90968
gsd 10 0.95438 0.93010 0.97367 0.99158 0.92211
lingcomp 5 0.55137 0.54600 0.55657 0.53929 0.56275
lingcomp 10 0.51766 0.74818 0.54102 0.61490 0.53041
kama 5 0.93442 0.87120 0.89881 0.90971  0.91174
kama 10 0.87818 0.88724 0.85890 0.94636  0.88827

e Empiricamente, pode-se afirmar que os indices de acertos observados sao
tao melhores quanto mais uniforme é a utilizacdo do recurso computacio-
nal.

e O uso de clustering para a realiza¢ao das predi¢oes de ociosidade é prefe-
rivel ao uso da observagao média das 24 horas anteriores ao momento da
requisicao.

e A utilizagdo da informagao de utilizacao instantanea do recurso, no mo-
mento da requisicdo, é muitas vezes equivalente, em termos de desempe-
nho, ao uso de técnicas de clustering. Interessante observar que os casos
em que o clustering é preferivel sdo exatamente aqueles em que a utilizagdo
dos recursos é menos uniforme.

Resumindo: se a utiliza¢do de recursos é bem uniforme, aparentemente nao
h4 necessidade de utilizagao de técnicas de clustering para auxiliar no processo
de predicao, apesar de os indices de acerto para estas técnicas serem muito bons.

Entretanto, quando a utilizacdo dos recursos for mais variada, mesmo que
os indices de acerto das técnicas de clustering nao sejam tao bons, sao melhores
que as técnicas mais simples de predigdo.
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Capitulo 5

Conclusoes e Comentarios
Finais

A computagdo em grades oportunistas é uma ferramenta que possibilita a ala-
vancagem do poder de processamento de uma rede de computadores, através
da utilizacao da capacidade ociosa dos recursos computacionais existentes em
instituicdes diversas. Para otimizar o aproveitamento dos recursos ociosos, o
projeto InteGrade prevé que seja desenvolvido um mecanismo a ser utilizado
para a predicao de ociosidade na rede.

O emprego de técnicas de andlise de conglomerados é justificado para re-
alizar a predicdo baseada em grupos. O agrupamento realizado permite que
sejam identificados comportamentos tipicos de utilizagdo dos recursos. Sempre
que recursos forem requisitados na grade, o modo de operacao dos recursos no
momento da solicitacdo é mapeado a um dos padroes, assumindo-se que esse
comportamento iré se repetir.

5.1 InteGrade

Segundo descri¢do de projeto [24], o médulo LUPA (Local User Pattern Analy-
ser) do InteGrade sera o responsavel por realizar analises dos padrdes de uso das
maquinas pelos usuérios locais. As técnicas de aprendizado através da analise
de conglomerados serdo tteis para a identificagdo desses padrdes.

O processo de predicdo de ociosidade de recursos aqui descrito, por sua
vez, poderd ajudar o servico de escalonamento de tarefas na grade a agendar
a execucdo de aplicagdes de forma otimizada, sem comprometer a utilizagdo da
méquina pelos usuarios locais.

Os algoritmos aqui propostos poderao ser incorporados & arquitetura do
projeto InteGrade, através do modulo LUPA.
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5.1.1 Configuracao Automatica

Ha trés etapas para a implementagao do reconhecimento de padroes de utilizagao
de recursos computacionais: coleta de dados, identificacdo dos modos padroes
de operacao e reconhecimento do modo corrente.

Inicialmente, é necessario que seja realizada coleta de dados histéricos sobre
a utilizacao das maquinas. Essa coleta é realizada através do monitoramento de
utilizagdo dos recursos.

Realizada a coleta, da-se lugar ao treinamento propriamente dito. Diver-
sos métodos podem ser testados, de forma analoga aos ensaios aqui descritos.
Apos os testes, sao identificados os comportamentos padroes de utilizacao das
maquinas.

O moédulo LUPA deverd armazenar esses modelos de comportamentos e,
sempre que houver requisicdo por recursos da maquina que o médulo gerencia,
é reconhecido o modo de operacao corrente e dada resposta quanto a disponibi-
lidade dos recursos nos niveis solicitados.

As medidas de desempenho do sistema de predi¢cdo devem continuar sendo
realizadas com o funcionamento real do reconhecimento de padroes. Essas novas
medidas devem ser comparadas com os resultados das simulagoes realizadas. O
acompanhamento continuo dessas medidas possibilitara, inclusive, a realizagao
do controle estatistico da qualidade [25] para medir e aprimorar a qualidade do
processo de reconhecimento de padroes.

A coleta de dados sobre a utilizacao dos recursos pode ser mantida, possibili-
tando que se realizem treinamentos periddicos (%) a intervalos pré-determinados
(a cada meés por exemplo), (4) quando os indicadores de desempenho do algo-
ritmo de predigdo piorarem ou (ii) mesmo sob demanda dos usudrios finais das
maquinas. Esses treinamentos periddicos possibilitam ajustes na defini¢do dos
padroes de comportamento.

No momento em que uma méquina é inserida na grade oportunista criada
pelo InteGrade, possivelmente ainda ndo foi realizado nenhum monitoramento
de utilizagao histérica de seus recursos. Por outro lado, nos ensaios realizados,
a predicao baseada em clustering foi comparada a duas outras técnicas mais
simples de predigdo: (i) assumir que o nivel de utilizagdo dos recursos no mo-
mento da requisicdo ir4 manter-se o mesmo durante o periodo de execucao da
aplicagdo do InteGrade ou (%) estimar que o comportamento num futuro pro-
ximo reproduzira a média apresentada nas 24 horas anteriores ao momento da
requisi¢ao.

Os resultados obtidos com os ensaios realizados apontam que, enquanto nao
ha dados suficientes para definicdo dos comportamentos prototipicos, pode-se
realizar a predicao de ociosidade com base em uma dessas duas técnicas mais
simples. Isso poderé ser feito paralelamente & coleta inicial dos dados. Apds um
periodo de coleta, que pode variar de acordo com o perfil de uso da maquina,
passa-se a utilizar os clusters identificados. O periodo minimo de coleta, empi-
ricamente observado, foi de aproximadamente 3 meses de informagcoes sobre o
uso da maquina.
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5.2 Conclusoes Gerais

O problema de reconhecimento de padroes de uso dos recursos computacionais
mostrou-se tratavel pelas técnicas de clustering. Os resultados obtidos mostra-
ram que ha algumas variacoes de desempenho das técnicas propostas mas, de
maneira geral, a predicao baseada em clusters pode agregar valor aos propositos
do InteGrade.

Como sugestao de trabalhos futuros, pode-se () implementar mais varia¢oes
dos algoritmos e métodos apresentados (e.g. método Chameleon [26], medida
de similaridade DPF [27]), enriquecendo o processo de configuragdo dos modos
de operagdo das méquinas, (%) bem como promover a integragdo, ao modulo
LUPA do InteGrade, dos algoritmos implementados.
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Apéndice A

Implementacao realizada

A.1 Descricao da arquitetura do software imple-
mentado

Para implementar o reconhecimento de padroes proposto neste trabalho foi de-
senvolvido um modulo de software, na linguagem Java. O software implemen-
tado podera ser reaproveitado ou melhorado, podendo inclusive ser integrado
ou adaptado (linguagem e/ou padrdes) ao software que implementa a grade
oportunista do projeto InteGrade.

O diagrama de classes da Figura [AJ] oferece uma breve descri¢do da arqui-
tetura utilizada na implementacao do software.

Considerando as diversas possibilidades de implementacao das técnicas de
clustering, a implementagao do software utilizou fortemente o paradigma de
orientacdo a objetos. A arquitetura proposta possibilitou a criacdo de um ar-
cabougo em médulos que podem facilmente ser estendidos. Isso permite imple-
mentar os diversos aspectos das técnicas de clustering, possibilitando a inclusao
de novos modelos em eventuais trabalhos futuros.

A classe DataVector ¢é a representacdo de um objeto no contexto da anélise
de conglomerados. Ela possui atributos que representam todas as informagoes
de utilizacdo de recursos computacionais que caracterizam um objeto.

Objetos do tipo Cluster representam os clusters formados. O comporta-
mento prototipico definido por um cluster é implementado por um objeto do
tipo DataVector, atributo do objeto do tipo Cluster respectivo.

A classe ClusteringManager é responsavel pelo controle da aplicagdo. Ela
coordena o processo de particao dos dados originais, recebendo objetos do tipo
DataVector e submetendo-os ao processo de parti¢ao em clusters. Além disso,
funciona como ponto de acesso aos clusters formados e implementa a identifica-
¢ao de protdtipos para os objetos que sdo apresentados ao algoritmo de predigdo.

A classe ClusteringFactory é uma fabrica de objetos. Ela constréi objetos
de classes concretas que implementam alguma das classes abstratas Parser,
Algorithm, DataDistance, ClusterDataDistance e RepresentativeAlgo-
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ClusteringFactory Parser

ClusteringM anager — Cluster
Algorithm DataVector

DataDistance ~—— ClusterDataDistance

RepresentativeAlgorithm

Figura A.l: Diagrama UML com as classes fundamentais do software imple-
mentado.

rithm.

A classe abstrata Parser possui a interface necesséria & construcio da massa
de dados que sera submetida ao algoritmo clustering. Suas subclasses realizam o
tratamento de dados histéricos obtidos a partir do monitoramento de utilizagao
de um determinado recurso computacional.

O algoritmo de clustering propriamente dito é implementado por objetos
do tipo Algorithm. Cada técnica existente deve ser implementada por um
subclasse apropriada.

As medidas de similaridade entre vetores de dados e as medidas de similari-
dade entre conjuntos de vetores de dados sao implementadas, respectivamente,
por subclasses das classes abstratas DataDistance e ClusterDataDistance.
Novamente, cada métrica existente é implementada por uma subclasse especi-
fica.

Finalmente, os diversos modos de se calcular o objeto representativo de um
conglomerados sao implementados por subclasses da classe abstrata Represen-
tativeAlgorithm.
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A.2 Ambiente de execucao dos ensaios

O software implementado pode ser obtido na Internet, através da pégina:
e http://www.ime.usp.br/~germanob/dissertacao/.

Também é disponibilizado o arquivo com as configuragoes de um projeto do
software Eclipse 3.0 [28], utilizado para o desenvolvimento do c¢6digo implemen-
tado.

Na pégina citada anteriormente, pode-se obter também um exemplo do ar-
quivo de configuragio utilizado para a defini¢do do tipo de simulagdo que serd
realizada pelo software implementado. Esse arquivo serve de entrada para o
software e contém um conjunto de pares chave e valor, definindo cada uma das
técnicas que serd implementada na simulagdo. A fabrica de objetos descrita
na secao anterior utiliza os parametros desse arquivo para construir os objetos
necessarios para a execucao da simulagao escolhida.

Nesta mesma, pagina, sao disponibilizados todos os arquivos que foram uti-
lizados para realizar as simulacbes deste trabalho. Cada tipo de simulacdo é
descrito por um arquivo de configuragio distinto.
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Apéndice B
Resultados das Simulacoes

Este apéndice traz os resultados mais detalhados das simulacées realizadas.
Esses resultados sdo apresentados em forma de tabela e sdo descritos pelos
indices de acertos e pelos indices de desempenho relativo discutidos ao longo
deste trabalho.
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Tabela B.1: Predicdo de ociosidade de meméria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como
medida de similaridade entre os clusters.

Memédria Fisica — Ponto Médio — Andlise do Caso Médio

Cuaiza Branca Cuaiza Preta
Clusters Medidas Variagoes Medidas Variacoes
P edio 0% P edio 0% D edio 0% D 1edio 0%
oncoto 5 0.9601 0.0201 0.9904 0.0078 0.9693 0.0168 0.9954 0.0053
oncoto 10 0.9657 0.0162 0.9908 0.0085 0.9739 0.0122 0.9956 0.0055
gsd 5 0.9939 0.0067 0.9978 0.0021 0.9965 0.0057 0.9996 0.0010
gsd 10 0.9916 0.0073 0.9970 0.0030 0.9950 0.0063 0.9994 0.0014
lingcomp 5 0.9379 0.0212 0.9881 0.0077 0.9485 0.0208 0.9939 0.0058
lingcomp 10 0.9505 0.0160 0.9879 0.0073 0.9596 0.0140 0.9952 0.0044
kama 5 0.8328 0.0250 0.9525 0.0160 0.8681 0.0221 0.9820 0.0075

kama 10 0.8527 0.0259 0.9540 0.0169 0.8910 0.0214 0.9821 0.0087
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Tabela B.2: Predicdo de ociosidade de meméria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

Memdria Fisica — Ponto Médio — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Caiza Preta

Medidas

Variagoes

\IJmedio
0.8986
0.9009
0.9751
0.9687
0.6655
0.7019
0.5657
0.5833

oy
0.0439
0.0389
0.0179
0.0196
0.0789
0.0719
0.0752
0.0864

Y nedio
0.9688
0.9734
0.9844
0.9859
0.9290
0.9407
0.8592
0.8581

ow
0.0197
0.0171
0.0104
0.0128
0.0308
0.0307
0.0395
0.0406

Y nedio
0.9146
0.9191
0.9891
0.9875
0.7216
0.7531
0.6046
0.6433

oy
0.0403
0.0319
0.0122
0.0131
0.0747
0.0706
0.0813
0.0920

Ynedio
0.9829
0.9835
0.9953
0.9962
0.9711
0.9701
0.9352
0.9396

0w
0.0139
0.0140
0.0077
0.0062
0.0193
0.0229
0.0287
0.0232
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Tabela B.3: Predicdo de ociosidade de meméria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligagao simples como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

Memdria Fisica — Ligag¢io Simples — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Caiza Preta

Medidas

Variagoes

(I)medio
0.9594
0.9615
0.9890
0.9907
0.9289
0.9440
0.8141
0.8419

0%
0.0194
0.0177
0.0092
0.0081
0.0231
0.0206
0.0286
0.0254

P edio
0.9893
0.9918
0.9968
0.9969
0.9874
0.9886
0.9543
0.9526

0%
0.0095
0.0087
0.0034
0.0028
0.0081
0.0084
0.0157
0.0170

D edio
0.9677
0.9714
0.9930
0.9941
0.9438
0.9554
0.8575
0.8894

0%
0.0157
0.0132
0.0079
0.0074
0.0204
0.0182
0.0256
0.0198

D 1edio
0.9944
0.9958
0.9993
0.9993
0.9939
0.9959
0.9818
0.9819

0%
0.0064
0.0052
0.0017
0.0016
0.0071
0.0051
0.0088
0.0093



08

Tabela B.4: Predicdo de ociosidade de meméria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligagao simples como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

Memdria Fisica — Ligagdo Simples — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Caiza Preta

Medidas

Variagoes

Yinedio
0.8862
0.8883
0.9726
0.9729
0.6249
0.7262
0.5271
0.6118

oy
0.0430
0.0482
0.0194
0.0199
0.0855
0.0676
0.0810
0.0735

Y nedio
0.9714
0.9701
0.9824
0.9830
0.9379
0.9498
0.8574
0.8586

ow
0.0199
0.0196
0.0121
0.0126
0.0303
0.0250
0.0335
0.0401

Y nedio
0.9037
0.9150
0.9897
0.9861
0.7124
0.7888
0.5775
0.7276

oy
0.0411
0.0396
0.0124
0.0139
0.0763
0.0585
0.0819
0.0587

Ynedio
0.9822
0.9811
0.9957
0.9954
0.9715
0.9756
0.9380
0.9409

0w
0.0139
0.0153
0.0065
0.0074
0.0168
0.0137
0.0229
0.0224
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Tabela B.5: Predi¢do de ociosidade de meméria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligagdo completa como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memdria Fisica — Ligagdo Completa — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

P edio
0.9567
0.9632
0.9930
0.9916
0.9418
0.9521
0.8452
0.8693

0%
0.0194
0.0170
0.0073
0.0073
0.0191
0.0153
0.0260
0.0272

P edio
0.9902
0.9889
0.9972
0.9972
0.9838
0.9897
0.9530
0.9537

0%
0.0082
0.0103
0.0031
0.0031
0.0083
0.0056
0.0153
0.0171

D edio
0.9659
0.9732
0.9959
0.9955
0.9522
0.9617
0.8843
0.9085

0%
0.0171
0.0116
0.0062
0.0059
0.0170
0.0136
0.0227
0.0216

D 1edio
0.9955
0.9959
0.9991
0.9994
0.9924
0.9963
0.9823
0.9791

0%
0.0051
0.0040
0.0021
0.0017
0.0063
0.0029
0.0094
0.0125
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Tabela B.6: Predi¢do de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligagdo completa como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memdria Fisica — Ligagdo Completa — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variagoes

Yinedio
0.8869
0.9029
0.9743
0.9696
0.6735
0.6895
0.5752
0.6156

oy
0.0505
0.0413
0.0197
0.0192
0.0701
0.0690
0.0879
0.0777

\I/medio
0.9697
0.9716
0.9881
0.9861
0.9304
0.9400
0.8537
0.8591

ow
0.0191
0.0195
0.0103
0.0107
0.0291
0.0264
0.0410
0.0380

Y nedio
0.9058
0.9225
0.9887
0.9864
0.7239
0.7477
0.6474
0.7002

oy
0.0459
0.0345
0.0144
0.0147
0.0666
0.0658
0.0856
0.0714

Ynedio
0.9814
0.9828
0.9970
0.9969
0.9661
0.9738
0.9358
0.9379

0w
0.0148
0.0150
0.0052
0.0055
0.0186
0.0171
0.0249
0.0208
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Tabela B.7: Predicio de ociosidade de meméria fisica, utilizando algOritmo seqiiencial com duas fases.

Memédria Fisica — Algoritmo Segiiencial — Andlise Prdtica do Pior Caso

Caiza Branca Cuaiza Preta
Clusters Medidas Variagoes Medidas Variagoes
Y nedio ow Ynedio ov Y medio ow Ynedio 0w
oncoto 5 0.9042 0.0386 0.9680 0.0190 0.9197 0.0355 0.9814 0.0136
oncoto N/D 0.9172 0.0392 0.9723 0.0161 0.9308 0.0350 0.9839 0.0127
gsd 5 0.9676 0.0236 0.9840 0.0133 0.9860 0.0143 0.9960 0.0080
gsd N/D 0.9686 0.0206 0.9855 0.0121 0.9839 0.0149 0.9972 0.0051
lingcomp 5 0.6785 0.0789 0.9451 0.0299 0.7295 0.0734 0.9730 0.0196
lingcomp N/D 0.7049 0.0733 0.9529 0.0248 0.7556 0.0650 0.9788  0.0167
kama 5 0.6160 0.0695 0.8573 0.0389 0.7084 0.0575 0.9370 0.0239

kama N/D 0.6215 0.0757 0.8519 0.0392 0.7178 0.0633 0.9328 0.0243
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Tabela B.8: Predi¢ao de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memdria Fisica — Método de Ward — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

(I)medio
0.9579
0.9653
0.9914
0.9923
0.9381
0.9483
0.8616
0.8761

0%
0.0194
0.0179
0.0081
0.0074
0.0194
0.0172
0.0246
0.0215

P edio
0.9908
0.9905
0.9961
0.9971
0.9868
0.9887
0.9537
0.9529

0%
0.0085
0.0092
0.0037
0.0028
0.0082
0.0079
0.0147
0.0146

D edio
0.9687
0.9752
0.9947
0.9955
0.9475
0.9585
0.8976
0.9138

0%
0.0154
0.0132
0.0071
0.0068
0.0175
0.0155
0.0207
0.0166

D 1edio
0.9954
0.9957
0.9990
0.9993
0.9961
0.9961
0.9824
0.9835

0%
0.0052
0.0049
0.0019
0.0014
0.0035
0.0036
0.0086
0.0080
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Tabela B.9: Predi¢ao de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memédria Fisica — Método de Ward — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variagoes

Yinedio
0.8989
0.9043
0.9717
0.9725
0.6965
0.7082
0.6675
0.6914

oy
0.0392
0.0362
0.0169
0.0183
0.0798
0.0800
0.0636
0.0635

Y nedio
0.9713
0.9708
0.9848
0.9842
0.9367
0.9469
0.8593
0.8592

ow
0.0193
0.0199
0.0116
0.0130
0.0308
0.0282
0.0408
0.0345

Y nedio
0.9166
0.9231
0.9867
0.9883
0.7395
0.7650
0.7388
0.7739

oy
0.0373
0.0316
0.0129
0.0123
0.0767
0.0761
0.0661
0.0532

Ynedio
0.9830
0.9803
0.9959
0.9967
0.9694
0.9762
0.9427
0.9392

0w
0.0144
0.0172
0.0079
0.0065
0.0201
0.0183
0.0214
0.0197
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Tabela B.10: Predicio de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como medida de

similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

CPU - Ponto Médio — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

P edio
0.9504
0.9526
0.8198
0.8381
0.9476
0.9541
0.7155
0.7661

0%
0.0291
0.0261
0.0176
0.0161
0.0286
0.0242
0.0356
0.0311

P edio
0.9625
0.9663
0.8680
0.8674
0.9695
0.9721
0.8584
0.8651

0%
0.0199
0.0211
0.0118
0.0129
0.0146
0.0162
0.0192
0.0215

D edio
0.9523
0.9551
0.8884
0.9104
0.9616
0.9690
0.7988
0.8391

0%
0.0278
0.0250
0.0167
0.0154
0.0232
0.0200
0.0282
0.0250

D 1edio
0.9709
0.9723
0.9284
0.9315
0.9806
0.9834
0.9221
0.9245

0%
0.0154
0.0169
0.0092
0.0106
0.0115
0.0118
0.0140
0.0165
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Tabela B.11: Predicio de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como medida de

similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

CPU - Ponto Médio — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Caiza Preta

Medidas

Variagoes

\IJmedio
0.9207
0.9238
0.3504
0.3947
0.9114
0.9117
0.4814
0.5986

oy
0.0344
0.0387
0.0667
0.0553
0.0369
0.0298
0.0837
0.0572

Y nedio
0.9300
0.9377
0.5206
0.5169
0.9358
0.9348
0.7663
0.7614

ow
0.0347
0.0270
0.0523
0.0563
0.0267
0.0240
0.0382
0.0340

Y nedio
0.9227
0.9256
0.5766
0.6251
0.9220
0.9257
0.6594
0.7382

oy
0.0338
0.0376
0.0524
0.0554
0.0352
0.0291
0.0569
0.0390

Ynedio
0.9415
0.9508
0.7531
0.7684
0.9524
0.9512
0.8688
0.8673

0w
0.0301
0.0232
0.0393
0.0414
0.0232
0.0202
0.0268
0.0291
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Tabela B.12: Predigao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligacao simples como medida de

similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU - Ligagio Simples — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

P edio
0.9054
0.9179
0.8147
0.8310
0.9262
0.9151
0.6590
0.6639

0%
0.0395
0.0392
0.0169
0.0173
0.0338
0.0390
0.0235
0.0388

P edio
0.9647
0.9638
0.8690
0.8689
0.9693
0.9688
0.8628
0.8625

0%
0.0207
0.0202
0.0134
0.0127
0.0171
0.0153
0.0221
0.0238

D edio
0.9096
0.9255
0.8848
0.8948
0.9272
0.9168
0.7566
0.7739

0%
0.0376
0.0368
0.0160
0.0172
0.0336
0.0392
0.0214
0.0307

D 1edio
0.9714
0.9713
0.9239
0.9269
0.9808
0.9824
0.9250
0.9229

0%
0.0182
0.0165
0.0095
0.0108
0.0122
0.0112
0.0142
0.0173
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Tabela B.13: Predigao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligacao simples como medida de
similaridade entre os clusters.

CPU - Ligag¢io Simples — Andlise Prdtica do Pior Caso

Caiza Branca Caiza Preta
Clusters Medidas Variagoes Medidas Variagoes
Yinedio oy Y nedio ow Y nedio oy Ynedio 0w
oncoto 5 0.8625 0.0630 0.9339 0.0314 0.8736 0.0564 0.9449 0.0267
oncoto 10 0.8814 0.0440 0.9324 0.0333 0.8946 0.0405 0.9444 0.0261
gsd 5 0.4072 0.0660 0.5142 0.0550 0.6054 0.0478 0.7463 0.0410
gsd 10 0.4477 0.0499 0.5175 0.0567 0.6035 0.0458 0.7504 0.0407
lingcomp 5 0.8690 0.0548 0.9388 0.0267 0.8710 0.0544 0.9529 0.0215
lingcomp 10 0.8796 0.0536 0.9377 0.0255 0.8877 0.0531 0.9584 0.0182
kama 5 0.3911 0.0951 0.7621 0.0358 0.5858 0.0776 0.8669 0.0292

kama 10 0.5145 0.0640 0.7624 0.0368 0.6813 0.0478 0.8657 0.0289
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Tabela B.14: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e liga¢do completa como medida

de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU - Ligagio Completa — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

P edio
0.9530
0.9529
0.8238
0.8415
0.9502
0.9524
0.7489
0.7747

0o
0.0274
0.0260
0.0164
0.0160
0.0267
0.0251
0.0329
0.0278

P edio
0.9615
0.9660
0.8664
0.8684
0.9681
0.9720
0.8617
0.8647

0o
0.0240
0.0212
0.0143
0.0127
0.0162
0.0158
0.0210
0.0231

D edio
0.9547
0.9556
0.8931
0.9057
0.9649
0.9693
0.8219
0.8492

0o
0.0262
0.0254
0.0189
0.0169
0.0229
0.0197
0.0297
0.0228

D 1edio
0.9695
0.9728
0.9323
0.9401
0.9807
0.9827
0.9226
0.9248

0o
0.0182
0.0176
0.0101
0.0102
0.0107
0.0117
0.0150
0.0155
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Tabela B.15: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e liga¢do completa como medida
de similaridade entre os clusters.

CPU - Ligagio Completa — Andlise Prdtica do Pior Caso

Caiza Branca Caiza Preta
Clusters Medidas Variagoes Medidas Variagoes
Yinedio oy Y nedio ow Y nedio oy Ynedio 0w
oncoto 5 0.9192 0.038¢ 0.9309 0.0324 0.9213 0.0376 0.9428 0.0280
oncoto 10 0.9205 0.0426 0.9298 0.0316 0.9228 0.0413 0.9434 0.0265
gsd 5 0.3497 0.0719 0.5068 0.0486 0.5934 0.0539 0.7597 0.0375
gsd 10 0.4311 0.0562 0.5279 0.0506 0.6120 0.0574 0.7874 0.0332
lingcomp 5 0.9055 0.0344 0.9374 0.0269 0.9164 0.0329 0.9531 0.0240
lingcomp 10 0.9192 0.0346 0.9337 0.0304 0.9327 0.0306 0.9517 0.0216
kama 5 0.5771 0.0735 0.7645 0.0367 0.7264 0.0466 0.8685 0.0306

kama 10 0.6126 0.0629 0.7609 0.0362 0.7606 0.0390 0.8669 0.0287
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Tabela B.16: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo seqiiencial com duas fases.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
N/D
5
N/D
5
N/D
5
N/D

CPU - Algoritmo Seqiiencial — Andlise Prdtica do Pior Caso
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variagoes

Ynedio
0.9190
0.9285
0.3242
0.3683
0.9146
0.9270
0.6116
0.4009

ov
0.0396
0.0382
0.0588
0.0837
0.0311
0.0286
0.0527
0.0972

Y nedio
0.9342
0.9364
0.5198
0.5279
0.9404
0.9366
0.7622
0.7644

ow
0.0299
0.0326
0.0521
0.0513
0.0249
0.0255
0.0365
0.0363

Y nedio
0.9212
0.9397
0.6205
0.6235
0.9263
0.9452
0.7384
0.5228

ov
0.0392
0.0342
0.0680
0.0739
0.0316
0.0220
0.0350
0.0958

\Pmedio
0.9483
0.9497
0.7597
0.7718
0.9561
0.9515
0.8673
0.8653

0w
0.0244
0.0274
0.0407
0.0394
0.0207
0.0204
0.0287
0.0298
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Tabela B.17: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward como medida

de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU — Método de Ward — Andlise do Caso Médio
Caiza Branca

Medidas

Variagoes

Cuaiza Preta

Medidas

Variacoes

P edio
0.9538
0.9564
0.8310
0.8406
0.9462
0.9503
0.7640
0.7857

og
0.0263
0.0248
0.0147
0.0155
0.0215
0.0230
0.0282
0.0290

P edio
0.9614
0.9639
0.8673
0.8670
0.9696
0.9687
0.8570
0.8581

og
0.0240
0.0197
0.0112
0.0120
0.0156
0.0163
0.0220
0.0228

D edio
0.9569
0.9587
0.9010
0.9140
0.9597
0.9663
0.8325
0.8596

0p
0.0234
0.0232
0.0162
0.0137
0.0173
0.0189
0.0230
0.0234

D 1edio
0.9686
0.9726
0.9350
0.9402
0.9814
0.9811
0.9253
0.9272

0p
0.0204
0.0166
0.0095
0.0088
0.0119
0.0117
0.0143
0.0157
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Tabela B.18: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward como medida
de similaridade entre os clusters.

CPU — Método de Ward — Andlise Prdtica do Pior Caso

Caiza Branca Caiza Preta
Clusters Medidas Variagoes Medidas Variagoes
Yinedio oy Y nedio ow Y nedio oy Ynedio 0w
oncoto 5 0.9203 0.0390 0.9305 0.0320 0.9219 0.0382 0.9440 0.0271
oncoto 10 0.9142 0.0351 0.9266 0.0357 0.9193 0.0343 0.9413 0.0269
gsd 5 0.4405 0.0564 0.5137 0.0544 0.6924 0.0601 0.7760 0.0356
gsd 10 0.4413 0.0653 0.5265 0.0503 0.7253 0.0441 0.7939 0.0371
lingcomp 5 0.9057 0.0317 0.9346 0.0295 0.9155 0.0292 0.9523 0.0219
lingcomp 10 0.9027 0.0310 0.9335 0.0248 0.9201 0.0271 0.9528 0.0212
kama 5 0.6104 0.0551 0.7560 0.0390 0.7373 0.0419 0.8682 0.0235

kama 10 0.6584 0.0456 0.7652 0.0366 0.7865 0.0341 0.8773 0.0264
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Tabela B.19: Predicdo de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

Memdria Fisica — Ponto Médio — Desempenho Relativo (Caiza Preta)
Andlise Prdtica do Pior Caso

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

! Opl f[ o!! OplI fn ! [ea2 g1 pll Oyl gn
0.0280 0.0144 0.9736 | 0.0006 0.0016 0.6477 | 0.0919 0.0426 0.9845 | 0.0014 0.0058 0.5919
0.0271 0.0122 0.9869 | 0.0003 0.0013 0.5900 | 0.0792 0.0411 0.9731 | 0.0005 0.0060 0.5324
0.0037 0.0045 0.7923 | 0.0003 0.0012 0.5969 | 0.0151 0.0173 0.8082 | 0.0004 0.0034 0.5516
0.0056 0.0068 0.7936 | 0.0002 0.0008 0.5908 | 0.0150 0.0144 0.8505 | 0.0005 0.0026 0.5821
0.0463 0.0200 0.9898 | -0.0008 0.0018 0.3279 | 0.1701 0.0588 0.9981 | -0.0065 0.0186 0.3637
0.0487 0.0205 0.9911 | -0.0004 0.0031 0.4459 | 0.1688 0.0615 0.9970 | -0.0070 0.0194 0.3586
0.0878 0.0205 1.0000 | 0.0035 0.0032 0.8647 | 0.1985 0.0624 0.9993 | 0.0096 0.0144 0.7478
0.0835 0.0212 1.0000 | 0.0036 0.0027 0.9141 | 0.2191 0.0666 0.9995 | 0.0094 0.0125 0.7734




96

Tabela B.20: Predicdo de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligagao simples como

medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

Memdria Fisica — Ligagao Simples — Desempenho Relativo (Caiza Preta)

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Andlise Prdtica do Pior Caso
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

q)j Opl f[ q)u Ol fn \Ifj oyl a1 \I/u ogyII an
0.0274 0.0123 0.9867 | 0.0003 0.0012 0.6101 | 0.0851 0.0418 0.9791 | 0.0012 0.0051 0.5953
0.0295 0.0141 0.9815 | 0.0006 0.0013 0.6710 | 0.0867 0.0425 0.9793 | 0.0011 0.0080 0.5527
0.0035 0.0040 0.8102 | 0.0001 0.0003 0.6052 | 0.0146 0.0155 0.8262 | 0.0007 0.0028 0.6007
0.0044 0.0048 0.8197 | 0.0001 0.0004 0.6013 | 0.0160 0.0146 0.8637 | 0.0007 0.0033 0.5838
0.0474 0.0189 0.9939 | 0.0000 0.0030 0.4937 | 0.1808 0.0625 0.9981 | -0.0043 0.0137 0.3754
0.0492 0.0208 0.9910 | 0.0007 0.0030 0.5935 | 0.1900 0.0636 0.9986 | -0.0013 0.0080 0.4361
0.0875 0.0205 1.0000 | 0.0033 0.0031 0.8616 | 0.2045 0.0651 0.9992 | 0.0086 0.0127 0.7508
0.0888 0.0205 1.0000 | 0.0041 0.0037 0.8699 | 0.2104 0.0602 0.9998 | 0.0088 0.0130 0.7503
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Tabela B.21: Predi¢ao de ociosidade de memoéria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligacao completa como
medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memdria Fisica — Ligagio Completa — Desempenho Relativo (Caiza Preta)

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Andlise Prdtica do Pior Caso
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

! Opl f[ o!! OplI fn ! [ea2 g1 pll Oyl gn
0.0306 0.0163 0.9701 | 0.0006 0.0015 0.6425 | 0.0794 0.0442 0.9637 | 0.0017 0.0057 0.6168
0.0330 0.0143 0.9893 | 0.0006 0.0022 0.6121 | 0.0778 0.0331 0.9906 | 0.0010 0.0063 0.5653
0.0045 0.0055 0.7942 | 0.0002 0.0007 0.5866 | 0.0157 0.0134 0.8791 | 0.0004 0.0022 0.5801
0.0039 0.0052 0.7740 | 0.0001 0.0007 0.5612 | 0.0136 0.0132 0.8491 | -0.0003 0.0032 0.4642
0.0486 0.0223 0.9852 | -0.0011 0.0024 0.3208 | 0.1618 0.0643 0.9941 | -0.0109 0.0168 0.2577
0.0451 0.0197 0.9890 | 0.0005 0.0029 0.5614 | 0.1817 0.0617 0.9984 | -0.0037 0.0167 0.4119
0.0870 0.0214 1.0000 | 0.0035 0.0029 0.8888 | 0.2021 0.0560 0.9998 | 0.0111 0.0138 0.7912
0.0823 0.0225 0.9999 | 0.0032 0.0029 0.8696 | 0.2065 0.0602 0.9997 | 0.0121 0.0144 0.8003
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Tabela B.22: Predic¢do de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo seqiiencial com duas fases.

Memdria Fisica — Algoritmo Seqiiencial
Andlise Pradtica do Pior Caso (Caiza Preta)

Clusters  Clustering vs 24 horas Clustering vs Ultimo

\IJI OyI g1 \IJU OyII g1l
oncoto 5 0.0833 0.0462 0.9643 | 0.0012 0.0077 0.5636
oncoto N/D 0.0813 0.0361 0.9877 | 0.0019 0.0058 0.6265
gsd 5 0.0112 0.0123 0.8182 | 0.0007 0.0033 0.5861
gsd N/D 0.0125 0.0106 0.8816 | 0.0005 0.0031 0.5585
lingcomp 5 0.1732 0.0570 0.9988 | -0.0030 0.0128 0.4083
lingcomp N/D 0.1832 0.0702 0.9955 | 0.0023 0.0135 0.5682
kama 5 0.2101 0.0648 0.9994 | 0.0101 0.0167 0.7265
kama N/D 0.2045 0.0682 0.9986 | 0.0104 0.0135 0.7793
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Tabela B.23: Predicdo de ociosidade de memoria fisica, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward
como medida de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

Memdria Fisica — Método de Ward — Desempenho Relativo (Caiza Preta)

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Andlise Prdtica do Pior Caso
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

! Opl f[ o!! OplI fn ! ogyI g1 pl! OgyII g
0.0250 0.0121 0.9808 | 0.0004 0.0013 0.6196 | 0.0788 0.0359 0.9858 | 0.0011 0.0046 0.5958
0.0277 0.0133 0.9811 | 0.0003 0.0012 0.5832 | 0.0769 0.0402 0.9721 | 0.0001 0.0066 0.5039
0.0042 0.0051 0.7970 | 0.0001 0.0003 0.5970 | 0.0134 0.0139 0.8320 | 0.0009 0.0028 0.6249
0.0035 0.0051 0.7537 | 0.0001 0.0002 0.5974 | 0.0126 0.0132 0.8308 | 0.0005 0.0026 0.5741
0.0512 0.0181 0.9976 | 0.0004 0.0033 0.5495 | 0.1651 0.0688 0.9918 | -0.0050 0.0149 0.3697
0.0508 0.0199 0.9947 | 0.0008 0.0042 0.5755 | 0.1728 0.0638 0.9966 | -0.0066 0.0149 0.3293
0.0803 0.0250 0.9993 | 0.0037 0.0029 0.8985 | 0.2130 0.0631 0.9996 | 0.0116 0.0143 0.7911
0.0838 0.0217 1.0000 | 0.0042 0.0032 0.9053 | 0.1986 0.0623 0.9993 | 0.0092 0.0117 0.7843
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Tabela B.24: Predicio de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ponto médio como medida de
similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

10

10

10

10

CPU - Ponto Médio — Desempenho Relativo (Caiza Preta)
Andlise Prdtica do Pior Caso

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

! Opl f[ o!! OplI fn ! ogyI g1 pl! OgyII g
0.0175 0.0157 0.8663 | 0.0005 0.0019 0.6049 | 0.0288 0.0263 0.8640 | -0.0002 0.0019 0.4531
0.0182 0.0168 0.8606 | 0.0018 0.0047 0.6482 | 0.0375 0.0262 0.9238 | 0.0003 0.0059 0.5231
0.0221  0.0147 0.9334 | 0.0066 0.0043 0.9385 | 0.0403 0.0427 0.8272 | 0.0279 0.0227 0.8904
0.0246 0.0134 0.9668 | 0.0091 0.0054 0.9548 | 0.0459 0.0414 0.8664 | 0.0379 0.0224 0.9544
0.0176 0.0144 0.8904 | 0.0001 0.0009 0.5242 | 0.0333 0.0267 0.8939 | 0.0005 0.0042 0.5514
0.0193 0.0158 0.8886 | 0.0002 0.0007 0.5898 | 0.0364 0.0289 0.8964 | 0.0001 0.0027 0.5177
0.1211 0.0258 1.0000 | 0.0098 0.0033 0.9986 | 0.1742 0.0456 0.9999 | 0.0167 0.0111 0.9344
0.1174 0.0249 1.0000 | 0.0099 0.0035 0.9974 | 0.1904 0.0422 1.0000 | 0.0150 0.0128 0.8782
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Tabela B.25: Predigdo de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e ligacao simples como medida de
similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU - Ligagao Simples — Desempenho Relativo (Caiza Preta)
Andlise Prdtica do Pior Caso

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

(I)I
0.0205
0.0187
0.0195
0.0221
0.0190
0.0220
0.1189
0.1153

Opl
0.0169
0.0196
0.0132
0.0154
0.0161
0.0173
0.0209
0.0252

Ji
0.8876
0.8301
0.9299
0.9239
0.8822
0.8985
1.0000
1.0000

(I)II
0.0008
0.0026
0.0032
0.0056
0.0007
0.0016
0.0109
0.0108

Opll
0.0028
0.0050
0.0027
0.0033
0.0022
0.0024
0.0036
0.0043

fi
0.6099

0.7013
0.8777
0.9557
0.6151
0.7501
0.9987
0.9943

\Ifj
0.0260
0.0303
0.0325
0.0389
0.0313
0.0437
0.1787
0.1714

OyI
0.0254
0.0233
0.0427
0.0427
0.0241
0.0300
0.0402
0.0409

g1
0.8468
0.9039
0.7769
0.8189
0.9028
0.9271
1.0000
1.0000

\Ifjj
0.0004
0.0028
0.0137
0.0240
0.0003
0.0067
0.0180
0.0173

OyII
0.0059
0.0080
0.0120
0.0162
0.0023
0.0100
0.0159
0.0143

gin
0.5296

0.6366
0.8730
0.9301
0.5460
0.7482
0.8712
0.8872
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Tabela B.26: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e liga¢do completa como medida

de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU - Ligagao Completa — Desempenho Relativo (Caiza Preta)
Andlise Prdtica do Pior Caso

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

(I)I
0.0202
0.0176
0.0270
0.0314
0.0182
0.0186
0.1144
0.1175

Opl
0.0199
0.0176
0.0163
0.0140
0.0158
0.0157
0.0238
0.0271

Ji
0.8454
0.8421
0.9514
0.9873
0.8759
0.8830
1.0000
1.0000

(I)II
0.0006
0.0024
0.0102
0.0165
0.0001
0.0001
0.0101
0.0099

Opll
0.0021
0.0058
0.0055
0.0056
0.0011
0.0006
0.0038
0.0037

fi
0.6053

0.6607
0.9684
0.9983
0.5343
0.5605
0.9959
0.9961

\Ifj
0.0284
0.0369
0.0489
0.0741
0.0359
0.0363
0.1818
0.1858

OyI
0.0249
0.0316
0.0331
0.0323
0.0269
0.0291
0.0375
0.0393

g1
0.8733
0.8784
0.9305
0.9891
0.9088
0.8935
1.0000
1.0000

\Ifjj
0.0019
0.0027
0.0394
0.0595
0.0004
0.0003
0.0196
0.0154

OyII
0.0068
0.0070
0.0275
0.0307
0.0031
0.0032
0.0154
0.0143

gin
0.6107

0.6522
0.9238
0.9737
0.5566
0.5410
0.8988
0.8589
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Tabela B.27: Predic¢do de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo seqiiencial com duas fases.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
N/D
5
N/D
5
N/D
5
N/D

CPU - Algoritmo Segiiencial
Andlise Pratica do Pior Caso (Caiza Preta)
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

\IJI
0.0347
0.0357
0.0450
0.0562
0.0335
0.0306
0.1863
0.1762

OgyI
0.0263
0.0270
0.0414
0.0374
0.0245
0.0259
0.0409
0.0424

g1
0.9065
0.9069
0.8612
0.9337
0.9145
0.8819
1.0000
1.0000

\If”
0.0019
0.0031
0.0290
0.0427
0.0003
0.0003
0.0186
0.0158

OgyII
0.0086
0.0091
0.0217
0.0301
0.0022
0.0042
0.0137
0.0130

g
0.5857

0.6340
0.9097
0.9221
0.5628
0.5304
0.9117
0.8883
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Tabela B.28: Predicao de ociosidade de CPU, utilizando algoritmo hierarquico aglomerativo e o método de Ward como medida

de similaridade entre os clusters.

oncoto
oncoto
gsd

gsd
lingcomp
lingcomp
kama
kama

Clusters

5
10
5
10
5
10
5
10

CPU — Método de Ward — Desempenho Relativo (Caiza Preta)
Andlise Prdtica do Pior Caso

Andlise do Caso Médio
Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

Clustering vs 24 horas

Clustering vs Ultimo

! Opl f[ o!! OplI fn ! ogyI g1 pl! OgyII g
0.0199 0.0177 0.8703 | 0.0010 0.0034 0.6180 | 0.0321 0.0288 0.8676 | -0.0003 0.0078 0.4851
0.0240 0.0192 0.8935 | 0.0012 0.0026 0.6817 | 0.0290 0.0242 0.8840 | -0.0006 0.0094 0.4728
0.0324 0.0137 0.9910 | 0.0132 0.0056 0.9907 | 0.0612 0.0415 0.9298 | 0.0454 0.0324 0.9194
0.0332 0.0130 0.9948 | 0.0207 0.0064 0.9993 | 0.0844 0.0382 0.9865 | 0.0667 0.0279 0.9916
0.0201 0.0170 0.8815 | 0.0004 0.0011 0.6391 | 0.0335 0.0273 0.8894 | 0.0003 0.0029 0.5393
0.0207 0.0153 0.9115 | 0.0003 0.0012 0.6028 | 0.0370 0.0286 0.9015 | 0.0013 0.0046 0.6149
0.1210 0.0235 1.0000 | 0.0129 0.0053 0.9928 | 0.1845 0.0400 1.0000 | 0.0207 0.0154 0.9097
0.1199 0.0267 1.0000 | 0.0133 0.0050 0.9963 | 0.1873 0.0432 1.0000 | 0.0236 0.0146 0.9464
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