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Resumo

Este trabalho investiga o uso de diferentes modelos preditivos para tentar otimi-
zar o desempenho do Emergent Web Server (EWS), um servidor web auto-adaptativo
que utiliza aprendizado por reforgo para ajustar dinamicamente suas configuragoes. O
objetivo é realizar um benchmark entre abordagens de predicao, avaliando o impacto
de cada uma na estabilidade e eficiéncia do sistema. Para isso, o EWS foi integrado
a um Gémeo Digital, que simula o comportamento do sistema real por meio de uma
arquitetura de coleta de dados e modelos baseados em em XGBoost, Extra Trees, His-
togram Gradient Boosting (HGB), Light GBM (LGBM), Random Forest e Multi-Layer
Perceptron (MLP). Dessa forma, conseguimos fazer uma predigio de auto-distribuigao
de recursos de forma mais barata, através do Gémeo Digital, e posteriormente testar se
a distribuicao se mantém relevante no EWS de fato.

1 Introducao

O avanco da computacao distribuida e o crescimento da complexidade dos sistemas moder-
nos tém acelerado o desenvolvimento de solugoes capazes de operar com maior autonomia
e adaptabilidade. A medida que aplicagoes em cloud, servicos web e aplicativos tornam-se
mais mutdveis, cresce também a necessidade de mecanismos que permitam o autoajuste em
tempo real, reduzindo a dependéncia de administracdo humana direta [1]. Nesse contexto,
surge o interesse por arquiteturas capazes de observar seu proprio comportamento, aprender
com o ambiente e reagir a mudangas de forma coerente.

Considerando as diferentes arquiteturas relacionadas, destacam-se os sistemas auto-
adaptativos e emergentes, projetados para ajustar sua configuragdo ou recursos alocados
a partir de politicas e objetivos previamente definidos [2, 3]. Um exemplo notédvel é o
Emergent Web Server (EWS), um servidor web experimental que aplica técnicas de apren-
dizado por reforco para modificar sua alocacdo de recursos e otimizar o desempenho sob

*Instituto de Computagao, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas, SP.
Hnstituto de Computacéo, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas, SP.
Hnstituto de Computacéo, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas, SP.
$Departamento de Ciéncia da Computacio, Universidade de Brasilia, 70910-900 Brasilia, DF.



2 Marques, Dias, Bittencourt e Filho

diferentes condigoes de carga [4]. A mutabilidade desse sistema o torna um ambiente ideal
para experimentos relacionados a técnicas de predicao e controle autonomo.

Paralelamente, os Gémeos Digitais (Digital Twins) vém se consolidando como uma
ferramenta essencial para modelar e prever o comportamento de sistemas complexos em
escalas menores, diminuindo os custos relacionados [5]. Através de uma réplica virtual
sincronizada ao sistema real, é possivel analisar o impacto da realocacao de recursos e
antecipar anomalias de forma segura e eficiente, antes de aplicar mudancas no ambiente
real.

Diante desse cendrio, este projeto propoe investigar o uso de diferentes modelos prediti-
vos no contexto do EWS, avaliando como distintas técnicas de aprendizado podem represen-
tar e antecipar seu comportamento adaptativo. O objetivo é comparar modelos como Extra
Trees, HGB, LGBM, MLP, Random Forest e XGBoost quanto a precisao, estabilidade e ca-
pacidade de generalizacao, buscando identificar quais abordagens oferecem maior beneficio
para sistemas auto-organizaveis. HEssa andlise fornece uma base para futuras arquiteturas
que combinem o EWS com Gémeos Digitais de forma mais robusta e preditiva.

2 Referencial Teorico

Sistemas modernos operam em ambientes altamente varidveis, nos quais fatores como
carga de trabalho, disponibilidade de recursos e falhas imprevistas exigem mecanismos de
adaptacao continua. A pesquisa em software auténomo e auto-adaptativo busca oferecer
respostas a esses desafios, utilizando principios de controle, aprendizado e modelagem di-
gital. Nesta secao, sao apresentados os principais conceitos que sustentam este trabalho:
Computagao Autonoémica, Gémeos Digitais e Sistemas Emergentes, com destaque para o
caso do Emergent Web Server (EWS) como plataforma de experimentagao.

2.1 Computagao Autonémica

A computacao autonoémica foi proposta pela IBM no inicio dos anos 2000 como uma nova
diregdo para a gestao de sistemas complexos [1]. Inspirada no funcionamento do sistema
nervoso humano, esse conceito busca criar sistemas capazes de se autorregular, ajustando
seu comportamento em resposta a variacoes externas ou internas.

O modelo conceitual mais conhecido é o ciclo MAPE-K (Monitor, Analyze, Plan, Exe-
cute — Knowledge), que define as etapas de monitoramento, analise, planejamento e execugao
de agoes baseadas em conhecimento acumulado. Esse ciclo cria um lago de controle continuo
responsavel por manter o sistema dentro de parametros desejaveis, mesmo sob condigoes
mutaveis.
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Figura 1: Modelo MAPE-K de controle autonémico. Adaptado de [1].

Sistemas auto-adaptativos implementam variagoes desse ciclo para ajustar recursos, re-
configurar médulos e reagir a falhas em tempo real [2, 3]. Esses principios formam a base
conceitual sobre a qual se apoiam tanto os Gémeos Digitais quanto os sistemas emergentes
analisados neste projeto.

2.2 Gémeos Digitais (Digital Twins)

O conceito de Gémeo Digital (Digital Twin) descreve a criagao de uma réplica virtual de
um sistema fisico ou légico, capaz de simular, monitorar e prever seu comportamento [5].
Diferente de simples modelos de simulacao, o Gémeo Digital mantém uma sincronizagao
continua com o sistema real, refletindo seu estado em tempo quase real e permitindo a
realizacao de andlises preditivas e prescritivas.



4 Marques, Dias, Bittencourt e Filho

* O 4

1
Composition Abstraction Dependency

‘ Managing Subsystem }.;
0.*

Loop Manager

0

1.x

+ +reguest for +change
change plan
--------- Analyzer ---~----- - ----=----->f Executor

Monitor

. +use y, | tuse
tuse Y AV '

Reference Input

’ Alternative

’ Other Information

f 1.* 1. 0.* i

1
Managed Subsystem
1.* 1.# 1.*

E +use = ;
>| Sensor |>........>{ Measured Output ‘ | Effector %....‘

| +collect +act |

Figura 2: Arquitetura conceitual de Gémeo Digital baseada no framework MODA. Adaptado de
[5].

A utilizacdo de Gémeos Digitais tém se expandido para dreas como manufatura, redes
de comunicacao e sistemas auténomos, onde permitem prever falhas, testar cendrios e oti-
mizar decisoes sem afetar o ambiente real. No contexto deste trabalho, o Gémeo Digital é
considerado como um mecanismo de apoio a camada de aprendizado e controle do EWS,
fornecendo uma representacao preditiva de seu comportamento, em que sao criados gémeos
digitais de representacoes menores do EWS para tentar prever o balanceamento de recursos
com um menor custo.

2.3 Sistemas Emergentes e o Emergent Web Server (EWS)

Os sistemas emergentes estendem o paradigma auto-adaptativo ao permitir que a estrutura
interna de um software se reorganize dinamicamente, em vez de apenas ajustar parametros
de execugao [6, 7]. Essa caracteristica é obtida pela combinagao de componentes modulares
que podem ser reconfigurados em tempo de execugdo, permitindo que o sistema evolua
conforme as condicoes do ambiente.

O Emergent Web Server (EWS) exemplifica essa abordagem. Ele utiliza o framework
PAL (Perception—Assembly—Learning), que integra monitoramento, recomposi¢ao e apren-
dizado de reforco em um ciclo de adaptacao continuo. O servidor é capaz de gerar e ava-
liar multiplas configuragoes, aprendendo quais oferecem melhor desempenho sob diferentes
condigoes.
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Figura 3: Arquitetura conceitual do framework PAL e do EWS. Adaptado de [7].

Essa capacidade de aprendizado estrutural torna o EWS um ambiente experimental
ideal para avaliar a eficdcia de modelos preditivos. Ao testar algoritmos de predicdo, é
possivel comparar a qualidade de decisoes automatizadas e o impacto de cada modelo na
estabilidade e eficiéncia do sistema.

2.4 Convergéncia entre Computagao Autonémica, Gémeos Digitais e Sis-
temas Emergentes

A unido entre os conceitos de computacao autonomica, gémeos digitais e sistemas emer-
gentes aponta para uma nova geracao de sistemas auto-evolutivos. Enquanto o MAPE-K
define os mecanismos de controle, os Gémeos Digitais fornecem capacidade de previsao e
simulacao, e os sistemas emergentes trazem a adaptabilidade estrutural. A jungao de todos
esses elementos possibilita a criacao de sistemas que nao apenas se ajustam, mas também
aprendem e se transformam com base em sua prépria experiéncia [4, 5].

No contexto deste trabalho, essa convergéncia é explorada de forma pratica, testando
diferentes modelos preditivos como Extra Trees, HGB, LGBM, MLP, Random Forest e
XGBoost na camada de decisao do EWS. O objetivo é identificar qual modelo apresenta
melhor desempenho ao prever estados futuros e apoiar o processo de autoajuste.



6 Marques, Dias, Bittencourt e Filho

3 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é realizar um benchmark entre diferentes modelos de
predicao aplicados ao Emergent Web Server (EWS), explorando como técnicas de aprendi-
zado podem apoiar sua camada de autoajuste e contribuir para uma operacao mais estavel
e eficiente com foco em comparar modelos preditivos distintos, e ndo em provar a integragao
entre EWS e Gémeo Digital. A proposta envolve o uso de um Gémeo Digital (Digital Twin)
que simula o comportamento do servidor real, permitindo testar estratégias de adaptagao
em um ambiente controlado antes de aplica-las no sistema fisico.

De forma mais especifica, pretende-se: comparar o desempenho de modelos de apren-
dizado supervisionado na tarefa de prever métricas de desempenho do EWS e avaliar a
estabilidade dos resultados obtidos pelo Gémeo Digital frente a diferentes padroes de carga
e composi¢ao de componentes.

O estudo busca responder a duas principais teses: em que medida modelos de predigao
podem representar com fidelidade o comportamento adaptativo do EWS e até que ponto
a utilizacao do Gémeo Digital contribui para atenuar oscilacoes de desempenho observadas
durante os ciclos de autoajuste do sistema.

4 Metodologia

A metodologia deste trabalho fundamenta-se na integragao entre os paradigmas de Sistemas
de Software Emergentes e Gémeos Digitais, utilizando uma abordagem experimental para
validar a eficicia de modelos preditivos na estabilizacao de servidores web auto-adaptativos.
O desenvolvimento seguiu o ciclo de vida de sistemas autonoémicos, abrangendo desde a
coleta de dados nao intrusiva até a atuagao dinamica no sistema real.

4.1 Arquitetura do Sistema e Integracao

A arquitetura proposta baseia-se na convergéncia de dois frameworks conceituais: o PAL
(Perception-Assembly-Learning) [4], que prové as capacidades de auto-adaptagao do Emer-
gent Web Server (EWS), e o MODA (Models and Data) [5], que estrutura a implementagao
do Gémeo Digital.

Para viabilizar a adaptacao sem a penalidade de desempenho tipica da exploracao on-
line, desenvolveu-se uma camada de Digital Shadow. Esta camada atua como um espelho de
dados, coletando métricas em tempo real através de agentes de monitoramento que leem os
logs de acesso e registram o tempo de resposta do servidor. Diferentemente da abordagem
nativa do EWS, que realiza testes intrusivos no ambiente de producgéo, nossa metodolo-
gia utiliza esses dados histéricos para treinar modelos offline, permitindo que o ”custo”do
aprendizado seja pago no ambiente virtual.

4.2 Definicao de Cenarios e Carga de Trabalho

Para avaliar a robustez dos modelos sob situacgoes variadas, foram definidos dois cenarios
de trafego distintos, simulados por clientes desenvolvidos especificamente para este fim:
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e Cenario de Texto (Leve): Utiliza requisigoes a recursos estaticos de baixo tamanho

4.3

(arquivos HTML e scripts simples). Este cendrio simula uma carga de trabalho onde
o gargalo tende a ser a laténcia de rede e o overhead do processamento de requisicoes
(I/O bound de baixa intensidade). O objetivo é verificar se o modelo consegue otimizar
o throughput em situacoes de alta concorréncia e baixo tempo de servigo.

Cenario de Imagem (Pesado): Envolve o processamento e transferéncia de arqui-
vos de imagem de alta resolucdo. Este cendrio impoe uma carga significativa de CPU e
largura de banda ao servidor. A utilizacao deste tipo de trafego é crucial para validar
a capacidade do Gémeo Digital em prever degradagoes severas de desempenho, que
sao mais frequentes e custosas em operagoes pesadas.

Modelagem Preditiva e Algoritmos

O nicleo de decisao do Gémeo Digital substitui a exploracao aleatéria por inferéncias ba-
seadas em aprendizado de maquina supervisionado. Foram selecionados e avaliados seis
algoritmos distintos, escolhidos por sua capacidade de lidar com dados tabulares e relagoes
nao-lineares entre as configuracoes do servidor e o tempo de resposta:

1.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): Um algoritmo baseado em gradient
boosting conhecido por sua eficiéncia e escalabilidade [8]. Foi selecionado como o
modelo principal devido a sua capacidade comprovada em competicoes de ciéncia de
dados e sua robustez contra overfitting através de regularizagao avangada.

Random Forest (RF): Um método de ensemble do tipo bagging que constrdi
multiplas arvores de decisao durante o treinamento. Sua inclusdo deve-se a sua esta-
bilidade e baixa tendéncia a owverfitting, servindo como um comparativo robusto para
os métodos de boosting.

Light GBM (LGBM): Similar ao XGBoost, mas otimizado para velocidade e eficiéncia
de memodria, utilizando uma abordagem de crescimento de arvore baseada em folhas
(leaf-wise). Foi testado visando cendrios onde o retreinamento rdpido do Gémeo Di-
gital seja critico.

HistGradientBoosting (HGB): Uma implementagao de gradient boosting otimi-
zada para grandes conjuntos de dados, que utiliza binagem de histogramas para ace-
lerar o treinamento.

. Extra Trees (Extremely Randomized Trees): Uma variacdo do Random Forest

que introduz mais aleatoriedade na escolha dos cortes das arvores, visando reduzir
ainda mais a variancia do modelo.

Multi-layer Perceptron (MLP): Uma rede neural artificial feedforward. Foi in-
cluida para contrastar a performance de métodos baseados em arvores com abordagens
conexionistas, avaliando se a complexidade de uma rede neural traz beneficios para
este tipo especifico de problema de regressao.



8 Marques, Dias, Bittencourt e Filho

Todos os modelos foram submetidos a uma etapa de otimizacao de hiperparametros
utilizando o framework Optuna, com 100 iteragoes de busca para minimizar o Erro Absoluto
Médio (MAE).

4.4 Processamento de Dados e Analise Estatistica

A andlise dos resultados brutos de tempo de resposta em sistemas distribuidos frequente-
mente sofre com a presenca de ruidos exdgenos (e.g., laténcia transiente de rede, pausas de
Garbage Collection). Para garantir que a avaliagao refletisse o comportamento do algoritmo
de adaptacao e nao anomalias de infraestrutura, aplicou-se um método rigoroso de limpeza

de dados.

4.4.1 Remocgao de Outliers

Foi implementada uma filtragem estatistica para remover outliers extremos nos graficos de
resultados. A justificativa para esta remocao sao as seguintes:

1. Visualizagdo da Convergéncia: Picos isolados de laténcia (que podem ser or-
dens de grandeza superiores & média) distorcem a escala dos graficos, mascarando a
tendéncia de estabilizacdo do sistema. A remocao permite observar com clareza o
momento em que o EWS converge para a configuragao 6tima.

2. Foco no Algoritmo: O objetivo do trabalho é avaliar a politica de decisao do
Gémeo Digital. Variagoes extremas e esporadicas geralmente nao sdo causadas pela
configuracdo escolhida, mas sim por fatores externos, devendo ser descartadas para
uma comparacao justa entre os modelos.

Os dados apresentados nos graficos foram agrupados em janelas temporais (agrupamen-
tos de requisigoes a cada 5 segundos ou 100ms, conforme a densidade), plotando-se a média
do tempo de resposta dentro dessa janela. Isso suaviza a variancia natural do trafego de rede
e destaca o comportamento macroscopico de cada modelo durante as fases de exploracao e
explotacao.

5 Resultados Experimentais

Esta secao apresenta a andlise comparativa de desempenho entre o Emergent Web Server
(EWS) operando em modo nativo (abordagem baseline) e a arquitetura proposta assistida
por Gémeos Digitais. A avaliacao foca na capacidade dos modelos preditivos em mitigar as
oscilagoes de tempo de resposta (Response Time) durante as fases de adaptagao.

Para garantir uma andlise mais robusta das tendéncias centrais de desempenho, foram
removidos outliers extremos dos dados brutos, permitindo uma visualizagao mais clara do
comportamento de convergéncia dos modelos. Os experimentos foram divididos em dois
cendrios de carga de trabalho: requisi¢oes de texto (baixa carga computacional) e requisigoes
de imagem (alta carga computacional).
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5.1 Cenario 1: Trafego de Texto

Para as requisicoes de texto, o desempenho do sistema foi avaliado comparando o base-
line contra seis modelos preditivos distintos: XGBoost, Random Forest (RF), Multi-layer
Perceptron (MLP), Light GBM (LGBM), HistGradientBoosting (HGB) e Extra Trees (ET).

5.1.1 Analise do Baseline

A Figura 4 ilustra o comportamento do EWS operando localmente sem o auxilio do Gémeo
Digital. Mesmo ap6s o tratamento de dados, nota-se uma variabilidade expressiva no tempo
de resposta, caracteristica do algoritmo de Reinforcement Learning nativo, que penaliza o
desempenho do sistema com picos de laténcia enquanto explora configuragoes sub-6timas.

Response Time - Text Client - text_client_response_times_local
1695 outliers removed (17.47%)

Response Time (ms)

150
Elapsed Time (seconds)

Figura 4: Baseline: Oscilagao de desempenho no trafego de texto sem Gémeo Digital.

Observa-se na Figura 4 a presenca de rampas de subida ou descida gradual no tempo
de resposta. KEssas rampas nao indicam estabilidade, mas sim o fato de que o algoritmo
de Reinforcement Learning mantém a mesma configuragdo por algum tempo durante a
exploracao. Como os dados sao agregados por janelas, o tempo médio de resposta aumenta
ou diminui de maneira continua até que o algoritmo troca de configuracao, produzindo a
queda brusca observada no gréfico.

Mesmo que os valores absolutos permanegam préximos (por exemplo, entre 10 e 14 ms),
a instabilidade se revela na variagao entre janelas consecutivas. No baseline, essas variagoes
sdo abruptas, pois o RL alterna constantemente entre configuragoes boas e ruins. Assim, a
sua variabilidade refere-se ao comportamento temporal e ndo ao valor médio em si.

5.1.2 Desempenho com Gémeos Digitais

A introducao do Gémeo Digital alterou drasticamente o perfil de resposta, promovendo uma
estabilidade superior. As Figuras 9 e 12 apresentam os resultados comparativos dos seis
modelos.

A estabilidade observada com o uso do Gémeo Digital ocorre porque o sistema real
recebe configuracoes ruins com menor frequéncia. Como essas configuragoes sao filtradas no
ambiente virtual, o EWS deixa de entrar em regimes de degradagao progressiva, observando
assim comportamentos mais planos na maior parte dos testes com modelos com DTs.
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Figura 5: DT com XGBoost (Texto). Figura 6: DT com Random Forest (Texto).

Response Time - Text Client - Multi-layer Perceptron Response Time - Text Client - LightGBM
2825 outliers removed (3.29%) 723 outilers removed (6.73%)

' |
Jl | y \ |
' i | ik L/ il y " \ . !

fI 1N 4‘1 Y A (AR WM H
| L i

Figura 7: DT com MLP (Texto). Figura 8: DT com Light GBM (Texto).

Figura 9: Comparativo: XGBoost, RF, MLP e Light GBM para texto.
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Figura 10: DT com HistGradientBoosting. Figura 11: DT com Extra Trees.

Figura 12: Modelos adicionais de ensemble para texto.

Os modelos baseados em gradient boosting apresentaram diferencas importantes entre
si. O XGBoost destacou-se como o modelo mais estavel, convergindo rapidamente para
tempos de resposta baixos e mantendo uma variancia minima ao longo do experimento. Ja
o Light GBM, embora eficiente na reducao da laténcia média, apresentou rampas residuais
e oscilagoes periddicas, indicando que sua estabilidade é inferior & do XGBoost. O modelo
Random Forest manteve um comportamento consistentemente estavel, com baixa variacao
inter-janelas, enquanto o MLP exibiu maior ruido no inicio da execugao, comportamento
esperado de redes neurais ajustando-se a dados em fluxo continuo.

Dessa forma, a distingao essencial entre o baseline e os modelos com DT estd no com-
portamento temporal: enquanto o baseline apresenta rampas e quedas bruscas devido a
exploragdo, a maioria dos modelos preditivos mantém o servidor em estados estaveis por
longos periodos. Mesmo com valores absolutos semelhantes, o DT reduz drasticamente a
variabilidade entre janelas.

5.2 Cenario 2: Trafego de Imagem

O processamento de imagens impoe maior estresse ao servidor, tornando o custo da ex-
ploragao mais severo no sistema real. A Figura 13 demonstra como o baseline sofre com
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laténcias elevadas e instaveis durante a busca por configuragoes.

Response Time - Image Client - image_client_response_times_local
681 outliers removed (5.21%)

2
Elapsed Time (seconds)

Figura 13: Baseline: Alta laténcia e instabilidade no trafego de imagem.

A aplicagdo do Gémeo Digital foi avaliada com os mesmos seis modelos, conforme ilus-
trado nas Figuras 18 e 21.

Response Time - Image Client - XGBoost ime - N
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Figura 16: DT com MLP (Imagem). Figura 17: DT com Light GBM (Imagem).

Figura 18: Comparativo principal de modelos para trafego de imagem.

Response Time - Image Client - Histogram-based Gradient Boosting  Response Time - Image Clien
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Figura 19: DT com HistGradientBoosting. Figura 20: DT com Extra Trees.

Figura 21: Modelos adicionais de ensemble para imagem.

E possivel observar claramente como os Gémeos Digitais afetaram o tempo de laténcia.
Mesmo com comportamentos diferentes, vemos padroes de laténcia muito mais constantes
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do que o baseline. O modelo XGBoost (Fig. 14) novamente se destacou pela estabilidade,
mantendo a linha de tempo de resposta proxima a plana e com uma laténcia baixa.

O modelo MLP (Fig. 16) e o Extra Trees (Fig. 20) apresentaram pequenas oscilagoes
residuais, mas ainda assim garantiram um desempenho superior & exploragao nativa. Isso
confirma a hipdtese de que a transferéncia da fase de aprendizado para o ambiente virtual
protege o sistema real das penalidades de desempenho associadas a configuracoes ineficien-
tes.

6 Conclusao

O objetivo central deste trabalho foi validar se a incorporacao de modelos preditivos, através
de Gémeos Digitais, é capaz de auxiliar e otimizar o desempenho do Emergent Web Server
(EWS). A investigagao focou em determinar se a substituigdo da exploracao nativa (intru-
siva) por uma exploragao virtual (preditiva) traria ganhos tangiveis de estabilidade e tempo
de resposta.

A analise dos resultados experimentais permite responder afirmativamente a essa questao,
levando as seguintes conclusoes sobre o impacto dos modelos no comportamento do servidor:

6.1 Impacto na Estabilidade e Laténcia

A utilizacao dos modelos preditivos transformou fundamentalmente o perfil de operacao do
EWS. Enquanto o sistema operando sozinho (baseline) sofreu com degradagoes severas de
desempenho, causadas pela necessidade de testar configuracoes ineficientes em ambiente de
producao, o sistema assistido pelos modelos eliminou essas oscilacgoes.

O ganho de desempenho foi confirmado pela capacidade dos modelos em filtrar confi-
guracoes ruins antes que elas fossem aplicadas ao sistema real. No cendrio critico de trafego
de imagens, embora os valores absolutos de laténcia permanecam préximos ao baseline, a
maior parte dos modelos com DT eliminou as rampas de degradacao caracteristicas da ex-
ploracao nativa e reduziram significativamente a variagao entre janelas. Como consequéncia,
o EWS deixou de passar longos periodos em configuragoes ineficientes, resultando em cur-
vas mais regulares e previsiveis ao longo do tempo, evidenciando a importancia do apoio
preditivo em cendrios sensiveis a laténcia.

6.2 Benchmark de Eficacia dos Modelos

Apesar do ganho de desempenho evidente na utilizagdo dos modelos, ao comparar os di-
ferentes algoritmos para esta finalidade especifica, conclui-se que nem todos os modelos
oferecem o mesmo grau de auxilio:

e Modelos de Boosting (XGBoost, Light GBM): O XGBoost mostrou-se o modelo
mais eficaz, apresentando a convergéncia mais rapida e o comportamento mais estavel
entre todos os avaliados. O LightGBM também apresentou bom desempenho em
termos de laténcia média, mas manteve rampas e oscilagbes que o tornam menos
estavel que o XGBoost.
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e Modelos de Bagging (Random Forest, Extra Trees): Ofereceram um auxilio
robusto e muito superior ao baseline, embora com uma curva de aprendizado ligeira-
mente menos agressiva que os modelos de boosting em certos cenarios.

¢ Redes Neurais (MLP): Embora funcionais, provaram ser a opgao menos eficiente
para este contexto. A maior variancia nas predicées do MLP resultou em uma esta-
bilizacao mais lenta do EWS comparada aos métodos baseados em arvores, indicando
que a complexidade deste modelo nao se traduz em ganho de desempenho proporcional
para dados tabulares de sistemas web.

6.3 Consideracoes Finais

Conclui-se que a estratégia de utilizar modelos preditivos nao apenas auxilia, mas é um
componente critico para a performance de sistemas emergentes. O ”custo” computacional de
manter e consultar esses modelos é irrelevante se comparado ao ganho obtido pela eliminacao

das

uin

penalidades de exploragdo no ambiente fisico. Portanto, a abordagem valida-se como
mecanismo eficaz para garantir que o EWS possa se auto-adaptar continuamente sem

comprometer a qualidade de servigo (QoS) entregue aos usudrios.
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