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RESUMO

Os sistemas distribuídos tornaram-se fundamentais para a infraestrutura de TI, exigindo
monitoramento eficiente para garantir a disponibilidade e eficácia dos recursos computa-
cionais. Identificando uma lacuna na literatura para abordagens eficazes que monitorem
a disponibilidade da CPU em tais sistemas, este estudo propõe uma abordagem que
utiliza a carta de controle I-AM, derivada da teoria do controle estatístico de processos,
adaptada especificamente para monitorar e gerenciar a utilização da CPU em ambi-
entes distribuídos. A pesquisa focou na coleta de dados de disponibilidade de CPU
em sistemas distribuídos simulados, analisando-os através de cartas de controle I-AM
para identificar variações na disponibilidade e determinar níveis ótimos para a gestão
de recursos. A metodologia aplicada envolveu uma análise descritiva, empregando
estatísticas descritivas, histogramas e gráficos de séries temporais, para explorar a
estrutura, as características estatísticas e os padrões temporais dos dados coletados.
Os resultados demonstraram a eficácia da abordagem proposta em identificar proativa-
mente variações na disponibilidade da CPU, facilitando estratégias de balanceamento
de carga e escalonamento de tarefas mais robustas. Esta abordagem mostrou-se não
apenas eficaz na detecção de estados normais e de alerta na disponibilidade da CPU,
mas também destacou a importância da calibração dos parâmetros para otimizar a
precisão do monitoramento. Embora o estudo tenha se concentrado exclusivamente
na disponibilidade da CPU, deixando de lado outros fatores que podem influenciar o
desempenho do sistema, as implicações práticas sugerem que a metodologia pode
ser estendida a outros recursos computacionais, promovendo assim um uso mais
eficiente e sustentável da infraestrutura de TI. Conclui-se que a aplicação de técnicas
estatísticas de controle de qualidade em ambientes de TI, especialmente em sistemas
distribuídos, oferece uma abordagem promissora para melhorar o monitoramento e a
gestão de recursos computacionais, com potencial significativo para futuras pesquisas
e aplicações práticas na área.

Palavras-chave: sistemas distribuídos; monitoramento de recursos; carta de controle
I-AM; metodologias de monitoramento; disponibilidade de CPU.



ABSTRACT

Distributed systems have become fundamental to IT infrastructure, requiring efficient
monitoring to ensure the availability and effectiveness of computational resources. Iden-
tifying a gap in the literature for effective approaches to monitor CPU availability in such
systems, this study proposes an approach that utilizes the I-AM control chart, derived
from statistical process control theory, specifically adapted to monitor and manage
CPU utilization in distributed environments. The research focused on collecting CPU
availability data in simulated distributed systems, analyzing them through I-AM control
charts to identify variations in availability and determine optimal levels for resource
management. The applied methodology involved a descriptive analysis, employing des-
criptive statistics, histograms, and time series graphs, to explore the structure, statistical
characteristics, and temporal patterns of the collected data. The results demonstrated
the effectiveness of the proposed approach in proactively identifying variations in CPU
availability, facilitating more robust load balancing and task scheduling strategies. This
approach proved not only effective in detecting normal and alert states in CPU availabi-
lity but also highlighted the importance of parameter calibration to optimize monitoring
accuracy. Although the study focused exclusively on CPU availability, neglecting other
factors that may influence system performance, the practical implications suggest that
the methodology can be extended to other computational resources, thus promoting
more efficient and sustainable use of IT infrastructure. It is concluded that the applica-
tion of statistical quality control techniques in IT environments, especially in distributed
systems, offers a promising approach to improve the monitoring and management of
computational resources, with significant potential for future research and practical
applications in the field.

Keywords: distributed systems; resource monitoring; I-MR control chart; monitoring
methodologies; CPU availability.
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1 INTRODUÇÃO

Neste estudo, o objetivo foi desenvolver uma abordagem eficaz para o moni-

toramento da disponibilidade de recursos computacionais em sistemas distribuídos,

focando particularmente na disponibilidade da CPU. Para isso, aplicou-se a carta de

controle I-AM, uma ferramenta derivada do controle estatístico de processos, visando

analisar padrões nos dados históricos de utilização da CPU. Este método permitiu

a identificação de variações significativas na disponibilidade, facilitando a detecção

de estados operacionais fora dos parâmetros normais esperados. Através dessa aná-

lise, foi possível obter insights sobre as tendências atuais na utilização de recursos,

contribuindo para uma gestão mais eficiente dos sistemas distribuídos.

A necessidade de gerenciar eficientemente os recursos computacionais em

sistemas distribuídos é um desafio significativo, especialmente dada a heterogeneidade

e o caráter estocástico desses sistemas. O monitoramento de disponibilidade de

recursos nesses sistemas é, portanto, complexo e demanda abordagens inovadoras.

Este trabalho contribui para a literatura científica ao oferecer uma abordagem alternativa

e eficiente para o gerenciamento de recursos em sistemas distribuídos.

É relevante destacar que este estudo se alinha e complementa as pesquisas

realizadas por Gois (2009), que se concentra na computação em grade e no uso

de recursos dispersos em redes geograficamente distribuídas. Seu trabalho explorou

estratégias para a definição de um mercado de recursos computacionais, com base

em princípios microeconômicos e modelagem de sistemas de gerenciamento que

promovam o compartilhamento de recursos, maximizando os benefícios esperados por

seus participantes.

Essa pesquisa explora um aspecto específico deste amplo campo: a eficiência

na utilização e no monitoramento da CPU em sistemas distribuídos. Ao aplicar a carta

de controle I-AM, uma abordagem baseada em controle estatístico de processos,

o estudo visa aprimorar o monitoramento da disponibilidade de CPU. O objetivo é

fornecer uma metodologia robusta que auxilie no gerenciamento eficaz desses recursos,

essencial para a operacionalidade e escalabilidade de sistemas distribuídos. Este

enfoque complementa e expande as contribuições de Gois (2009), introduzindo um

mecanismo específico para a avaliação e otimização de recursos, adicionando uma
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dimensão valiosa à abordagem mais ampla proposta por ele.

1.1 Justificativa

A necessidade de gerenciar eficientemente os recursos computacionais em

sistemas distribuídos é imperativa para garantir a eficiência e escalabilidade desses

sistemas. A heterogeneidade e o caráter estocástico desses sistemas tornam a tarefa

de monitoramento de disponibilidade de recursos um desafio. Portanto, este estudo visa

contribuir para a literatura científica, oferecendo uma abordagem alternativa e eficiente

para o gerenciamento de recursos em sistemas distribuídos.

A garantia de disponibilidade de recursos computacionais é fundamental para

garantir a eficiência e escalabilidade de sistemas distribuídos. A alta variação no uso

de recursos computacionais tem sido um obstáculo para um monitoramento preciso da

disponibilidade desses recursos (SANTANA, 2006).

Sistemas com arquitetura paralela e distribuída se tornaram cada vez mais

populares e resolvem uma quantidade crescente de problemas de computação. No

entanto, o problema de análise comportamental para tais sistemas, que são na sua

grande maioria compostos por máquinas de arquiteturas variadas, continua a ser um

fator que precisa ser aprimorado (COULOURIS et al., 2005).

O monitoramento de disponibilidade de recurso é uma tarefa complexa e essa

complexidade é ainda mais atenuada em sistemas distribuídos. A heterogeneidade dos

sistemas distribuídos pode ser um fator dificultador do monitoramento de disponibilidade

de recursos computacionais, pois cada sistema pode ter características únicas que

afetam a utilização dos recursos. Além disso, o caráter estocástico envolvido na utiliza-

ção de recursos computacionais nesses sistemas pode tornar difícil um monitoramento

preciso da disponibilidade dos recursos (FONTOURA, 2012).

O monitoramento da disponibilidade de recursos computacionais é um aspecto

importante para garantir a eficiência e o desempenho dos sistemas distribuídos. Dis-

ponibilidade de CPU, uso de memória e de disco são destacados como os principais

aspectos a serem monitorados. A disponibilidade de CPU é especialmente importante

porque é um recurso crítico para a execução de tarefas em sistemas distribuídos

(TESSER, 2011).

Essas observações são de relevância para o desenvolvimento de uma aborda-
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gem de monitoramento de disponibilidade de CPU por meio da utilização de ferramentas

de controle estatístico de processos para monitoramento de disponibilidade de recursos

computacionais em sistemas distribuídos. A utilização dessas ferramentas busca per-

mitir a identificação de padrões no uso dos recursos e auxiliar na tomada de decisões

sobre como distribuir esses recursos de forma mais eficiente.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é desenvolver uma metodologia precisa e

eficiente para o monitoramento contínuo da disponibilidade de recursos computacionais

em sistemas distribuídos, com o intuito de melhorar a qualidade do serviço oferecido aos

usuários finais. Este objetivo está alinhado com os achados de uma revisão sistemática

realizada, que sublinhou a importância e os desafios associados a técnicas eficazes de

monitoramento de disponibilidade de recursos em ambientes distribuídos. Os objetivos

específicos incluem:

• Investigar a eficácia da Carta de Controle I-AM;

• Desenvolver e justificar a construção de um dataset específico para o estudo.

1.3 Hipóteses

As hipóteses deste trabalho são:

• A Carta de Controle I-AM é viável para monitorar a disponibilidade de CPU.

• O modelo proposto terá alta assertividade no monitoramento do uso de CPU.

• O intervalo de tempo ideal para atualização dos parâmetros dependerá das

características do sistema.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

O monitoramento e gerenciamento de recursos são aspectos críticos em siste-

mas distribuídos. A alta complexidade e dinamicidade desses sistemas torna essencial

o uso de métodos analíticos e preditivos para assegurar o bom desempenho dos

escalonadores de tais sistemas.

Neste contexto, o CEP deve ser explorado como uma abordagem com potencial

para detectar padrões por meio de técnicas como cartas de controle. Estudos demons-

tram o uso de CEP para análise de desempenho, qualidade de serviço e confiabilidade

em sistemas de computação (WEISS; TESTIK, 2023); (ALAM et al., 2019); (WANG

et al., 2020). No entanto, a aplicabilidade e eficácia de cartas de controle específicas,

como a I-AM, no contexto do monitoramento de recursos computacionais em sistemas

distribuídos ainda precisa ser investigada.

Esta seção apresenta o referencial teórico que fundamenta a pesquisa, abor-

dando conceitos chave em sistemas distribuídos, princípios de CEP e cartas de controle,

além de estudos prévios relevantes. Busca-se estabelecer o embasamento necessário

para a proposta de uso da carta I-AM no monitoramento de disponibilidade de CPU em

ambientes distribuídos.

O campo de sistemas distribuídos tem ganhado notoriedade devido à crescente

necessidade de processamento de dados em larga escala e à demanda por recursos

computacionais flexíveis e escaláveis. O gerenciamento e monitoramento eficazes de

recursos em tais sistemas são cruciais para garantir a qualidade de serviço e atender

aos requisitos das aplicações. Dada a complexidade desses sistemas, que muitas vezes

operam em grande escala e são compostos por componentes heterogêneos, surgem

desafios significativos. Estes incluem a escala, heterogeneidade, falhas e dinamicidade,

tornando essencial o uso de abordagens analíticas.

2.1 Sistemas distribuídos

Um sistema distribuído é uma coleção de entidades computacionais indepen-

dentes que se comunicam e coordenam para alcançar um objetivo comum. Essas

entidades, conhecidas como nós ou processadores, podem estar localizadas fisica-
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mente em diferentes localizações geográficas, mas funcionam como um sistema coeso.

Tanenbaum e Steen (2007) apresentam uma visão abrangente sobre os princí-

pios e práticas que regem os sistemas distribuídos. O livro discorre sobre os modelos

arquitetônicos, os mecanismos de comunicação, a sincronização, a coordenação e a

replicação, que são elementos cruciais para o entendimento da dinâmica operacional

dos sistemas distribuídos. Além disso, é explorada a forma como os sistemas distribuí-

dos lidam com a transparência, a tolerância a falhas e a segurança, oferecendo assim

uma base sólida para o estudo da disponibilidade de recursos computacionais nestes

sistemas.

Complementarmente, Coulouris et al. (2005) discutem os conceitos fundamen-

tais, as arquiteturas e os protocolos que são pertinentes aos sistemas distribuídos.

A obra delinea as características intrínsecas dos sistemas distribuídos, tais como a

escalabilidade, a concorrência e a tolerância a falhas. Adicionalmente, enfatiza a impor-

tância da comunicação eficaz entre os processos e a gestão adequada dos recursos

computacionais. Os autores também abordam os desafios associados à implementação

e ao monitoramento de sistemas distribuídos, proporcionando insights valiosos sobre

a complexidade e as demandas associadas ao monitoramento da disponibilidade de

CPU. As características fundamentais abrangem:

• Concorrência: Possibilita a execução simultânea de múltiplas operações, promo-

vendo assim uma utilização mais eficaz dos recursos do sistema.

• Transparência: A distribuição é mantida oculta, proporcionando ao usuário a per-

cepção de interagir com um sistema unificado, apesar da distribuição geográfica

dos recursos (COULOURIS et al., 2005).

• Escalabilidade: O sistema pode ser ampliado tanto em tamanho quanto em

funcionalidade sem necessidade de uma reestruturação significativa.

• Tolerância a Falhas: Os sistemas distribuídos são projetados para manter a

operacionalidade mesmo na presença de falhas, mitigando assim o impacto de

eventuais adversidades (SINGHAL; SHIVARATRI, 1994).

O entendimento das características nos sistemas distribuídos é crucial para a

elaboração de estratégias eficazes de monitoramento de disponibilidade de CPU, que é
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o cerne da pesquisa em questão. Um exemplo emblemático de sistema distribuído é a

arquitetura cliente-servidor, na qual múltiplos clientes podem interagir com um ou mais

servidores para acessar recursos compartilhados ou informações. Esta arquitetura

facilita a centralização de recursos e a gestão eficaz da carga de trabalho, permitindo

que os servidores gerenciem e distribuam os recursos de maneira otimizada (KUROSE;

ROSS, 2021).

2.1.1 Monitoramento de disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos

A disponibilidade de recursos computacionais, como CPU, memória e largura

de banda, são fundamentais para o funcionamento eficiente do sistema e para a entrega

de serviços de alta qualidade aos usuários. O monitoramento eficaz da disponibilidade

de recursos é vital para garantir que o sistema atenda aos requisitos de qualidade de

serviço e desempenho, proporcionando assim uma experiência de usuário satisfatória

e mantendo a integridade operacional do sistema.

Em sistemas distribuídos, assegurar um alto grau de disponibilidade é impera-

tivo, especialmente para garantir a continuidade do serviço em cenários adversos, como

falhas ou interrupções. Conforme apontado por diversos autores, a alta disponibilidade

é alcançada mediante estratégias bem elaboradas, entre as quais a replicação de

nós e recursos se destaca como uma abordagem eficaz (SABAGHIAN et al., 2023;

VENKATESH et al., 2023). Essa replicação, quando estruturada em diferentes locali-

zações geográficas, constitui um mecanismo robusto para assegurar a continuidade

dos serviços mesmo em face de falhas locais ou interrupções em um local específico

(MILANI; NAVIMIPOUR, 2017).

A literatura apresenta diversos modelos e frameworks que endossam a impor-

tância e os benefícios da replicação geográfica para a alta disponibilidade em sistemas

distribuídos. Por exemplo, o modelo de disponibilidade proposto por Sabaghian et

al. (2023) enfatiza como a distribuição geográfica de nós e recursos pode mitigar os

impactos de falhas locais e ampliar a disponibilidade do sistema. Tradicionalmente,

técnicas como o uso de agentes de monitoramento e sistemas de gerenciamento de

redes têm sido empregadas (HOSSAIN et al., 2022).

A gestão eficaz da disponibilidade de recursos é uma tarefa complexa que

requer uma abordagem multifacetada, combinando monitoramento contínuo, análise
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preditiva e políticas de gestão robustas. A contínua evolução das técnicas e ferramentas

de monitoramento, juntamente com a integração de tecnologias emergentes, pode ofe-

recer novas oportunidades para otimizar a disponibilidade de recursos e, por extensão,

melhorar o desempenho e a qualidade de serviço em sistemas distribuídos.

2.2 Cartas de controle

Cartas de Controle, fundamentadas no CEP, constituem uma ferramenta es-

sencial para a gestão e monitoramento de processos, proporcionando uma visualização

gráfica da variabilidade dos processos ao longo do tempo. As cartas de controle foram

introduzidas por Walter A. Shewhart na década de 1920, e são empregadas ampla-

mente para monitorar a estabilidade dos processos e identificar variações que possam

indicar problemas ou oportunidades de melhoria. Infelizmente, o artigo original não está

disponível online para consulta direta. No entanto, a referência a este trabalho seminal

pode ser encontrada em várias fontes (BEST; NEUHAUSER, 2006; SHEWHART, 2000;

BRADFORD; MIRANTI, 2019).

As Cartas de Controle são instrumentos primordiais no domínio da qualidade

e desempenham um papel crucial na detecção precoce de variações indesejadas no

processo, facilitando intervenções rápidas para corrigir problemas antes que afetem a

qualidade ou o desempenho do processo.

As Cartas de Controle se baseiam em princípios estatísticos para monitorar e

controlar a qualidade dos processos. A linha central na Carta de Controle representa a

média do processo, enquanto os limites de controle, determinados a partir da variabili-

dade inerente ao processo, representam o intervalo dentro do qual o processo deve

operar para ser considerado sob controle. Pontos fora dos limites de controle indicam

variações não naturais que requerem investigação. Além disso, tendências e padrões

observados nas cartas podem indicar mudanças no processo que necessitam atenção.

O uso contínuo de Cartas de Controle permite uma análise sistemática da

performance do processo, ajudando na identificação de áreas de melhoria e na tomada

de decisões informadas para a melhoria contínua.
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Figura 1 – A primeira Carta de Controle criada por
Walter A. Shewhart em 1924).

Fonte: Institute (2023)

A Figura 1 ilustra a variabilidade do processo ao longo do tempo. A linha central

representa a média do processo, enquanto os limites de controle superior e inferior

demarcam o intervalo aceitável de variação do processo. Esta imagem é um marco

histórico que demonstra a origem e a aplicação inicial das Cartas de Controle na gestão

da qualidade.

2.2.1 Tipos de cartas de controle

Segundo Montgomery (2019), as Cartas de Controle são instrumentos essenci-

ais na promoção da qualidade e eficiência dos processos. São categorizadas conforme

o tipo de dados que monitoram, conforme descrito abaixo:

• Cartas de Controle para Variáveis: Estas cartas são empregadas para monitorar

características quantitativas de um processo, tais como dimensões, tempo ou

qualquer outro atributo mensurável. São úteis na análise contínua da performance

de um processo ao longo do tempo, auxiliando na identificação de desvios em

relação a uma média desejada ou padrão. Exemplos incluem as cartas X-barra,

que monitora a média de um processo; R, que monitora a amplitude das variações;

e S, que monitora o desvio padrão (MONTGOMERY, 2019).
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• Cartas de Controle para Atributos: Estas cartas são voltadas para o moni-

toramento de características qualitativas, como a presença de defeitos ou a

conformidade com especificações determinadas. Diferentemente das cartas para

variáveis, as cartas para atributos analisam dados categóricos ou contagens.

Exemplos incluem as cartas p, que monitora a proporção de itens defeituosos; np,

que monitora o número de itens defeituosos; c, que monitora o número de defeitos

em um item; e u, que monitora o número de defeitos por unidade (MONTGOMERY,

2019).

Figura 2 – Tipos de Carta de Controle.

Dados
contínuos/
discretos

Defeitos/
imperfeições

Tamanho do
subgrupo

Dados contínuos Dados discretos

Tamanho da
amostra

Defeitos

Tamanho da
amostra

Imperfeições

X-MR/ I-AM X BARRA-R X BARRA-S CARTA U CARTA C CARTA P CARTA NP

2<n<9

n=1 n>=10 Variável Constante Variável Constante

Cartas de controle

Fonte: Autoria própria (2023).

A Figura 2 apresenta uma comparação visual entre as Cartas de Controle para

Variáveis e as Cartas de Controle para Atributos, ilustrando como cada tipo de carta

monitora diferentes aspectos dos processos. O lado esquerdo da figura demonstra as

Cartas de Controle para Variáveis, mostrando como as características quantitativas

de um processo são monitoradas ao longo do tempo. O lado direito da figura monstra

as Carta de Controle para Atributos, destacando o monitoramento de características

qualitativas. A imagem exemplifica visualmente a diferença entre esses dois tipos

de cartas de controle, contribuindo para uma melhor compreensão das ferramentas

utilizadas no CEP.

A escolha da Carta de Controle apropriada é um passo crítico para garantir

uma análise precisa e informativa, conforme discutido por Montgomery (2019). Requer
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um entendimento profundo da natureza dos dados e do processo em questão, sendo

essencial para evitar interpretações errôneas e ações ineficazes (RYAN, 2011).

2.2.2 Análise de cartas de controle

A análise de Cartas de Controle permite a detecção e a interpretação de

variações no processo, servindo como uma base para a melhoria contínua. Seguem-se

dois componentes essenciais da análise de Cartas de Controle:

• Pontos Fora de Controle: Pontos que se situam fora dos limites de controle

indicam variações não naturais que exigem investigação. A identificação de pontos

fora de controle é uma etapa crucial para garantir a conformidade do processo e a

qualidade do produto ou serviço. Segundo Montgomery (2019), a identificação de

pontos fora de controle é uma etapa preliminar para a análise de causas raiz que

visa entender e corrigir a fonte das variações indesejadas. Além disso, conforme

destacado por Wheeler (2000), a capacidade de identificar e interpretar pontos

fora de controle é vital para a manutenção da estabilidade do processo e para a

promoção de melhorias contínuas.

• Tendências e Padrões: A detecção de tendências e padrões em uma Carta de

Controle é indicativa de mudanças sistemáticas no processo. Tendências podem

apontar para alterações gradualmente ocorrendo, enquanto padrões cíclicos

podem indicar variações periódicas associadas a fatores externos ou internos.

Segundo Grant e Leavenworth (1996), a análise de tendências e padrões é

fundamental para a compreensão do comportamento do processo ao longo do

tempo, permitindo a identificação precoce de mudanças que podem necessitar de

intervenção.

Montgomery (2019) discute extensivamente a importância de identificar e

analisar pontos fora de controle em cartas de controle, demonstrando como isso

contribui para a gestão eficaz da qualidade e para a melhoria contínua dos processos.

O autor também aborda técnicas para identificar tendências e padrões, o que é crucial

para monitorar e melhorar o desempenho do processo ao longo do tempo.
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Grant e Leavenworth (1996) exploram diferentes tipos de Cartas de Controle e

discutem em detalhes como a análise de tendências e padrões pode fornecer insights

valiosos sobre a estabilidade e a capacidade do processo. Eles enfatizam a importância

de uma análise precisa para garantir a entrega consistente de produtos ou serviços de

alta qualidade.

Wheeler (2000) discute ainda a importância de entender a variação dentro

dos processos e como a análise de Cartas de Controle pode ajudar a gerenciar essa

variação. Ele destaca como a interpretação correta dos dados apresentados nas cartas

de controle é essencial para tomar decisões informadas e implementar ações corretivas

eficazes.

A análise de Cartas de Controle, incluindo a identificação de pontos fora de

controle e a interpretação de tendências e padrões, é uma prática estabelecida com

embasamento teórico sólido que serve como uma fundação para a gestão eficaz da

qualidade e a melhoria contínua dos processos.

2.2.3 Carta de controle I-AM

A Carta de Controle I-AM é uma ferramenta destinada a variáveis que tem

potencial para detectar padrões em sistemas complexos e dinâmicos, como os sistemas

distribuídos, conforme delineado por Montgomery (2019) e Ryan (2011). A aplicabili-

dade e eficácia desta carta de controle específica no contexto do monitoramento de

recursos computacionais em sistemas distribuídos ainda necessita ser aprofundada, o

que constitui o foco desta pesquisa. A eficácia da Carta de Controle I-AM no monito-

ramento da disponibilidade de CPU pode ser atribuída à sua capacidade de detectar

padrões.

O monitoramento eficaz da disponibilidade de recursos é vital para garantir

que o sistema atenda aos requisitos de qualidade de serviço e desempenho. A Carta

de Controle I-AM, ao permitir a detecção precoce de variações no processo, facilita

intervenções rápidas, possibilitando o balanceamento de carga antes que sobrecargas

possam afetar adversamente a qualidade ou o desempenho do processo, conforme

discutido por Cao et al. (2003).

Além disso, a análise contínua através de Cartas de Controle pode prover um

entendimento profundo sobre o comportamento dos processos, sendo fundamental
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para a gestão eficaz de sistemas distribuídos.

2.2.4 Benefícios e aplicações

As Cartas de Controle constituem instrumentos valiosos na gestão e otimização

de processos. Os benefícios e aplicações delineados a seguir:

• Detecção Precoce de Problemas: As Cartas de Controle, ao permitirem a

detecção precoce de variações no processo, facilitam intervenções rápidas, pos-

sibilitando a correção de problemas antes que possam afetar adversamente a

qualidade ou o desempenho do processo Montgomery (2019). Este mecanismo

de detecção precoce contribui para a redução de custos associados a defeitos e

retrabalho.

• Melhoria Contínua: Ao fornecer uma visualização clara e quantitativa da perfor-

mance do processo, as Cartas de Controle auxiliam na identificação de áreas de

melhoria, promovendo a melhoria contínua (DEMING, 1986; WHEELER, 2000). A

análise sistemática proporcionada por estas ferramentas promove uma cultura de

excelência e eficiência operacional, contribuindo para a otimização do processo.

• Otimização de Processos: Através da disponibilização de dados acionáveis,

as Cartas de Controle contribuem para a otimização de processos, permitindo

ajustes e aprimoramentos nos parâmetros do processo (WHEELER, 2000). A

análise contínua pode levar a melhorias significativas na eficiência, qualidade e

rentabilidade do processo.

• Compreensão Profunda do Processo: A análise contínua através das Cartas

de Controle proporciona uma compreensão profunda do comportamento dos

processos, fundamental para uma gestão eficaz (SHEWHART, 1931; DEMING,

1986). Esta compreensão permite uma resposta informada às variações do

processo e promove uma tomada de decisão baseada em dados.

Em cenários onde os processos ou os dados são complexos, a análise e

interpretação das Cartas de Controle podem se tornar desafiadoras (WOODALL;

MONTGOMERY, 2014; MONTGOMERY, 2019). A complexidade pode obscurecer
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padrões importantes ou ocultar variações significativas, exigindo uma análise mais

aprofundada e, possivelmente, o uso de técnicas estatísticas avançadas.

A utilização de Cartas de Controle no contexto de sistemas distribuídos, oferece

uma abordagem sistemática para monitorar a disponibilidade de recursos e garantir a

estabilidade e eficiência do sistema.

2.3 Monitoramento de desempenho

O monitoramento de desempenho é um pilar fundamental na administração de

sistemas distribuídos, proporcionando insights importantes acerca da operabilidade e

eficiência do sistema. Este princípio implica a utilização de métricas e KPI para avaliar

o desempenho do sistema tanto em tempo real quanto de maneira continuada. Ao

prover uma representação quantitativa do desempenho, essas métricas e KPIs facilitam

a detecção de gargalos, a otimização do sistema e a verificação da consecução dos

objetivos de desempenho.

As métricas de desempenho são indicadores quantitativos que fornecem in-

sights sobre o funcionamento e a eficiência de um sistema. Estas métricas são cruciais

para monitorar, avaliar e otimizar o desempenho dos sistemas distribuídos. Abaixo

estão detalhadas algumas métricas de desempenho fundamentais:

• Utilização de Recursos: Esta métrica mede a extensão da utilização de recursos

críticos, como a CPU, memória e largura de banda, por um sistema. A utilização

de recursos em sistemas distribuídos é discutida amplamente na literatura, sendo

crucial para a gestão eficaz dos recursos computacionais. Segundo Ewaschuk e

Beyer (2016), o monitoramento da utilização de recursos como CPU, memória

e largura de banda é essencial para garantir que o sistema opere de maneira

eficiente e identificar possíveis gargalos.

• Latência: A latência é a métrica que mede o tempo necessário para processar

uma solicitação ou realizar uma operação. É uma métrica crucial para sistemas

interativos, onde uma latência baixa é muitas vezes desejável para garantir uma

boa experiência do usuário. Essa é uma métrica de desempenho crucial discutida

por Johansson (2000). Ele argumenta que a latência baixa é desejável em mui-

tos cenários, especialmente em sistemas interativos onde a resposta rápida às
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solicitações dos usuários é vital.

• Throughput: O throughput mede o número de operações ou transações proces-

sadas por unidade de tempo. Esta métrica é uma indicação da capacidade do

sistema de processar e manejar cargas de trabalho, sendo crucial para avaliar

a eficiência e a escalabilidade do sistema. Essa é uma métrica fundamental

para avaliar a capacidade de um sistema de processar transações ou operações

em um período específico. Como discutido por Gunter et al. (2002), entender

o throughput pode ajudar a avaliar a eficiência e a escalabilidade do sistema,

facilitando a identificação de melhorias potenciais.

Os KPIs são métricas essenciais que fornecem uma avaliação quantitativa do

desempenho e da saúde de um sistema. Eles são cruciais para monitorar, avaliar e

otimizar o desempenho dos sistemas distribuídos. Abaixo estão descritos três KPIs

fundamentais:

• Taxa de Erro: Este indicador, conforme elucidado por Saleh e Al-Saqabi (1998),

representa a percentagem de erros ou falhas em relação ao total de operações

executadas. Uma taxa de erro elevada pode sinalizar problemas subjacentes no

sistema que necessitam de investigação e resolução.

• Disponibilidade: A disponibilidade, como descrito por Ford et al. (2010), é a

percentagem de tempo em que o sistema está operacional e disponível para uso.

É um indicador crucial para garantir que os usuários possam acessar os serviços

quando necessário, sendo um sinônimo de confiabilidade e eficácia do sistema.

• Capacidade de Resposta: Este indicador, explorado por Palencia et al. (2017),

mede o tempo necessário para responder a uma solicitação. Uma capacidade de

resposta rápida é muitas vezes indicativa de um bom desempenho do sistema,

enquanto uma capacidade de resposta lenta pode deteriorar a experiência do

usuário.

O monitoramento contínuo desses KPIs e a análise subsequente dos dados

coletados são vitais para manter e melhorar o desempenho dos sistemas distribuídos,

conforme discutido por Wybranietz e Haban (1988). A análise pode ajudar a identificar

correlações entre diferentes métricas e a entender como variáveis distintas podem
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impactar o desempenho do sistema. Por exemplo, uma análise pode revelar que um

aumento na taxa de erro pode correlacionar-se com uma diminuição na disponibilidade

ou um aumento no tempo de resposta. Este entendimento pode, por sua vez, informar

estratégias para otimizar o desempenho e melhorar a resiliência do sistema.

2.3.1 Decisões baseadas em dados

A tomada de decisão baseada em dados é um enfoque que emprega análi-

ses objetivas para guiar as estratégias e ações. No contexto do monitoramento de

desempenho de sistemas distribuídos, os dados coletados e analisados fornecem uma

base sólida para tomar decisões informadas que podem melhorar a operabilidade e

a eficiência do sistema. Abaixo, a importância dos insights acionáveis derivados do

monitoramento de desempenho é explorada:

• Insights acionáveis: O monitoramento contínuo de desempenho gera um volume

substancial de dados que, quando devidamente analisados, fornecem insights

acionáveis. Estes insights podem informar sobre o estado atual do sistema, iden-

tificar áreas de melhoria e orientar as decisões sobre onde e como otimizar o

desempenho do sistema. Por exemplo, uma tendência de aumento na utiliza-

ção da CPU pode indicar a necessidade de alocar mais recursos ou otimizar

determinadas operações para garantir a eficiência contínua.

• Melhoria orientada por dados: As decisões de melhoria podem ser eficazmente

orientadas pelos dados coletados. Por exemplo, análises de desempenho podem

revelar gargalos que, uma vez resolvidos, podem resultar em melhorias significati-

vas na performance do sistema. Essa abordagem orientada por dados permite

uma gestão mais eficaz e a otimização contínua do sistema, garantindo que as

ações de melhoria sejam bem fundamentadas e eficazes.

• Avaliação de Impacto: Além disso, os dados coletados podem ajudar a avaliar

o impacto das mudanças implementadas, fornecendo um feedback valioso que

pode informar futuras decisões de otimização.

A tomada de decisão baseada em dados é fundamental para a gestão eficaz

de sistemas distribuídos, permitindo uma resposta rápida a desafios emergentes e a
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implementação de estratégias de otimização bem-informadas que podem melhorar

significativamente a performance e a confiabilidade do sistema.

O processo de monitoramento de desempenho é uma tarefa incessante que

demanda uma abordagem sistematizada e a aplicação de ferramentas e técnicas ade-

quadas. A amálgama do monitoramento de desempenho com técnicas de CEP e Cartas

de Controle pode proporcionar uma compreensão mais aprofundada das dinâmicas

operacionais do sistema, fomentando uma gestão eficaz e a melhoria contínua do

desempenho em ambientes de sistemas distribuídos.

A integração bem-sucedida desses elementos pode resultar em um sistema

mais resiliente e otimizado, capaz de responder de forma eficaz às demandas variáveis

e aos desafios emergentes. Por meio da análise contínua de dados coletados e da

aplicação de técnicas de CEP, os gestores podem identificar padrões e tendências,

detectar anomalias, e implementar ações corretivas e preventivas com base em infor-

mações precisas e oportunas. Além disso, as Cartas de Controle servem como uma

ferramenta valiosa para monitorar a estabilidade operacional e a conformidade com os

objetivos de desempenho estabelecidos.

Essa integração promove uma cultura de melhoria contínua e gestão proa-

tiva, permitindo que organizações explorem o potencial completo de seus sistemas

distribuídos, enquanto mantêm um alto nível de qualidade de serviço. Esta abordagem

integrada não só amplia a compreensão das operações do sistema, mas também

facilita a tomada de decisões bem-informadas que podem impulsionar a eficiência

operacional e a satisfação do usuário. Portanto, representa uma estratégia robusta para

o monitoramento e a otimização contínua de desempenho em ambientes de sistemas

distribuídos.

2.4 Revisão sistemática

A disponibilidade de recursos computacionais representa um pilar essencial

para a estabilidade, confiabilidade e eficiência de sistemas distribuídos. A habilidade

de antecipar a disponibilidade desses recursos com precisão é crucial para o geren-

ciamento efetivo desses ambientes, permitindo decisões informadas sobre alocação,

escalabilidade, otimização de recursos, e a identificação precoce de falhas potenciais

ou gargalos. Em resposta a esta necessidade, a aplicação de técnicas de controle
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estatístico de processos, incluindo o uso de cartas de controle, tem sido reconhecida

como uma abordagem promissora. Estas ferramentas estatísticas são fundamentais

para monitorar e controlar a variabilidade dos dados ao longo do tempo, facilitando a

identificação de desvios e anomalias que podem afetar negativamente o desempenho

dos sistemas.

Neste contexto, esse trabalho realizou uma revisão sistemática com o objetivo

de identificar as abordagens mais eficazes e inovadoras para o monitoramento da

disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos. Além de avaliar a qualidade e

confiabilidade dos estudos existentes, esta revisão visou identificar as técnicas de

controle estatístico de processos mais empregadas e explorar os desafios e práticas

atuais relacionadas ao monitoramento de disponibilidade de recursos.

Por meio de uma análise abrangente e atualizada, este estudo procura oferecer

insights valiosos sobre as estratégias de monitoramento da disponibilidade de recursos

computacionais em sistemas distribuídos. Esperando-se, assim, não apenas contribuir

para o avanço do conhecimento na área, mas também para o aprimoramento das

práticas de gerenciamento de recursos, através da proposição de recomendações e

diretrizes estratégicas para enfrentar os desafios identificados.

2.4.1 Trabalhos relacionados

O monitoramento da disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos tem

sido um campo de intensa pesquisa, abordando desde métodos estatísticos até o uso

avançado de técnicas de aprendizado de máquina. A revisão sistemática conduzida

revelou a diversidade de abordagens aplicadas ao monitoramento de recursos compu-

tacionais, destacando-se principalmente três categorias: aprendizado de máquina,

mecanismos de leilão e modelos estatísticos.

Os métodos baseados em aprendizado de máquina emergem como uma

forte tendência, aplicando algoritmos capazes de aprender a partir de dados para

prever a disponibilidade de recursos. Estes métodos têm se mostrado promissores

na otimização de decisões e na adaptação a mudanças dinâmicas dos ambientes

computacionais, como demonstrado por (DJIGAL et al., 2022) e (CHEN et al., 2019)

em suas investigações sobre a alocação de recursos em ambientes de Cloud e Edge

Computing.
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Por outro lado, os mecanismos de leilão, baseados na teoria dos jogos e

microeconomia, representam uma abordagem inovadora para a alocação eficiente

de recursos escassos. (JIAO et al., 2019a) e (GAO et al., 2019) exploraram esses

mecanismos, evidenciando a eficácia na gestão de recursos em redes blockchain e

ambientes móveis, respectivamente.

Modelos estatísticos, incluindo o uso de cartas de controle e análise de vari-

abilidade, continuam sendo uma abordagem fundamental para o monitoramento da

disponibilidade de recursos. Estes modelos permitem uma representação matemática

detalhada dos fenômenos estudados, facilitando a identificação de padrões e anomalias,

conforme explorado por (AHMAD et al., 2019) e (WEISS; TESTIK, 2023).

Este trabalho se diferencia ao integrar essas diversas abordagens sob uma

revisão sistemática técnicas para o monitoramento da disponibilidade de recursos em

sistemas distribuídos. Ao avaliar a qualidade e confiabilidade dos estudos existentes,

identificando as técnicas mais aplicadas e investigando práticas e desafios atuais,

esta revisão visa fornecer uma perspectiva abrangente e atualizada sobre o estado da

arte, propondo diretrizes para o aprimoramento do gerenciamento de recursos nesses

ambientes. Portanto, embora se baseie em trabalhos preexistentes, esta revisão agrega

valor ao compilar, analisar e sintetizar conhecimentos de múltiplas fontes.

2.4.2 Metodologia

A metodologia desta revisão sistemática foi desenhada para identificar, avaliar

e sintetizar as pesquisas existentes sobre o monitoramento da disponibilidade de

recursos em sistemas distribuídos. A busca por estudos relevantes se baseou em uma

estratégia abrangente que incluiu a consulta a várias bases de dados acadêmicas e

industriais, tais como IEEE Xplore, ACM Digital Library, SpringerLink, ScienceDirect,

Scopus, Web of Science e Wiley, além de conferências e periódicos especializados na

área de sistemas distribuídos e computação. A base de dados online é mostrada no

Quadro 1.
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Quadro 1 – Bases de dados Online.
Base de Dados Link
ACM Digital Library https://dl.acm.org/
IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
ScienceDirect https://www.sciencedirect.com/
Scopus https://www.scopus.com/
SpringerLink https://link.springer.com/
Web of Science https://www.webofscience.com/wos/
Wiley https://www.wiley.com/

Fonte: Autoria própria (2023).

2.4.3 Estratégias de busca

Para garantir uma cobertura abrangente da literatura, foi utilizado uma combi-

nação de termos de busca relacionados à disponibilidade de recursos computacionais,

sistemas distribuídos, computação em nuvem e técnicas de controle estatístico de

processos. Esses termos foram adaptados para cada base de dados para refletir suas

sintaxes e recursos específicos. As strings de busca abrangeram várias combinações

de palavras-chave, tais como "Disponibilidade de recursos computacionais", "Controle

estatístico de processos". Além disso, foram realizadas buscas em inglês para alcançar

uma gama mais ampla de literatura internacional, usando termos como "Availability of

computational resources", e "Statistical Process Control".

2.4.4 Processo de seleção dos estudos

O processo de seleção dos estudos seguiu o fluxograma PRISMA, ilustrado

na Figura 3, e teve duas etapas principais: uma triagem inicial baseada nos títulos

e resumos dos artigos, seguida de uma análise completa dos textos selecionados.

Durante a triagem, foram aplicados critérios de inclusão para identificar estudos po-

tencialmente relevantes, que foram posteriormente avaliados em detalhe para garantir

sua aderência aos objetivos da revisão. Os critérios de inclusão abordaram o tema

do estudo, a metodologia empregada, o intervalo de publicação (entre 2018 e 2023)

e o idioma dos artigos (português ou inglês). Foram excluídos trabalhos que não se

alinhavam à temática central da pesquisa, estudos não disponíveis integralmente e arti-

gos duplicados. Adicionalmente, os estudos selecionados passaram por uma rigorosa

avaliação de qualidade e confiabilidade, considerando a metodologia empregada, a

validade dos resultados, a clareza na apresentação dos métodos e a contribuição geral

https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/
https://www.webofscience.com/wos/
https://www.wiley.com/
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para o campo de estudo.

Esta metodologia detalhada assegurou que a revisão sistemática fosse con-

duzida de maneira abrangente, permitindo a identificação de abordagens eficazes e

inovadoras para o monitoramento da disponibilidade de recursos em sistemas distribuí-

dos.

Figura 3 – Fluxograma PRISMA, utilizado no processo de seleção dos estudos incluídos na
revisão sistemática.

Fonte: Autoria própria (2023).

2.4.5 Resultados

A revisão sistemática identificou uma variedade de abordagens empregadas

para monitorar a disponibilidade de recursos computacionais em sistemas distribuídos,

agrupadas principalmente em três categorias: métodos baseados em aprendizado de

máquina, mecanismos de leilão e modelos estatísticos. O Quadro 2 traz a listagem

dos trabalhos selecionados.
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Quadro 2 – Estudos incluídos, incluindo o título do estudo, autores, ano de publicação.
Título Autores
Classification of resource management approaches in fog/edge paradigm and future research prospects: a systematic review (KANSAL et al., 2022)
Machine and Deep Learning for Resource Allocation in Multi-Access Edge Computing: A Survey (DJIGAL et al., 2022)
Auction mechanisms in cloud/fog computing resource allocation for public blockchain networks (JIAO et al., 2019a)
Edge Network Resource Synergy for Mobile Blockchain in Smart City (GUO et al., 2019)
A dynamic resource allocation algorithm based on auction model in mobile blockchain network (GAO et al., 2019)
Hierarchical Combinatorial Auction in Computing Resource Allocation for Mobile Blockchain (XU et al., 2020)
Robust Task Offloading in Dynamic Edge Computing (WANG et al., 2023)
Three-stage Stackelberg game based edge computing resource management for mobile blockchain (FAN et al., 2021)
Self-learning and self-adaptive resource allocation for cloud-based software services (CHEN et al., 2019)
Graph-Based Computing Resource Allocation for Mobile Blockchain (ABDELLATIF; ABDELMOUTTALIB, 2018)
Optimal pricing-based edge computing resource management in mobile blockchain (XIONG et al., 2019)
Social Welfare Maximization Auction in Edge Computing Resource Allocation for Mobile Blockchain (JIAO et al., 2019b)
Edge-Computing and Machine-Learning-Based Framework for Software Sensor Development (HANZELIK et al., 2022)
Monitoring Runtime Metrics of Fog Manufacturing via a Qualitative and Quantitative (QQ) Control Chart (LI et al., 2022)
Adaptive anomaly detection in performance metric streams (IBIDUNMOYE et al., 2018)
Monitoring processes with multiple dependent production lines using time between events control charts (AHMAD et al., 2019)
Gradient analysis of Markov-type control schemes and its applications (YASHCHIN, 2022)
Unsupervised Anomaly Detection for IoT-Based Multivariate Time Series: Existing Solutions, Performance Analysis and Future Directions (BELAY et al., 2023)
Process capability monitoring and change-point analysis for S-type quality characteristic (LIAO; WU, 2023)
Nonparametric Control Charts for Monitoring Serial Dependence based on Ordinal Patterns (WEISS; TESTIK, 2023)
On challenges of cloud monitoring (POURMAJIDI et al., 2020)
Adaptive Markov-based approach for dynamic virtual machine consolidation in cloud data centers with quality-of-service constraints (NAEEN et al., 2020a)
A stochastic process-based server consolidation approach for dynamic workloads in cloud data centers (NAEEN et al., 2020b)
A framework for tunable anomaly detection (ALAM et al., 2019)
Optimal Resource Estimation Policy Selection for Ecommerce Applications in Cloud (BOMMANNAVAR et al., 2019)
Robust Service Provisioning With Service Function Chain Requirements in Mobile Edge Computing (LI et al., 2021)
A Monitoring System for Anomaly Detection in Fog Manufacturing (WANG et al., 2020)
Efficient Computing Resource Sharing for Mobile Edge-Cloud Computing Networks (MISHRA et al., 2023)
Abnormal behavior detection using resource level to service level metrics mapping in virtualized systems (BENMAKRELOUF et al., 2020)
Resource needs prediction in virtualized systems: Generic proactive and self-adaptive solution (BENMAKRELOUF et al., 2019)
RTSLPS: Real time server load prediction system for the ever-changing cloud computing environment (TOUMI et al., 2022)
On designing an optimal SPRT control chart with estimated process parameters under guaranteed in-control performance (TEOH et al., 2022)
Optimal estimated process parameters side sensitive group runs chart based on expected average run length (YOU, 2018)
Stability control in virtual machine: Resource allocation for cloud computing (ISMAIL et al., 2019)

Fonte: Autoria própria (2023).

Após a análise dos estudos incluídos, foram identificadas diversas abordagens

utilizadas para monitorar a disponibilidade de recursos computacionais em sistemas

distribuídos. As abordagens foram agrupadas em categorias com base nas técnicas e

algoritmos empregados. Cada categoria foi categorizada por suas principais caracterís-

ticas e métodos utilizados para o monitoramento da disponibilidade de recursos.

O gráfico 1 categoriza os sistemas distribuídos conforme suas características

operacionais e áreas de aplicação, como sistemas em nuvem, sistemas de borda (edge

computing), e redes blockchain. Esta categorização ajuda a entender os contextos em

que as técnicas de monitoramento de disponibilidade de recursos são mais utilizadas,

ressaltando a versatilidade e a importância da pesquisa em ambientes variados.
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Gráfico 1 – Sistema distribuído abordado.

Fonte: Autoria própria (2023).

Enquanto o Gráfico 2 expõe quais os tipos de técnicas e métodos de monitora-

mento de disponibilidade utilizados em cada categoria. Esta representação, sublinha

a interdisciplinaridade da pesquisa, combinando insights da ciência da computação,

estatística e teoria econômica.

Gráfico 2 – Métodos utilizados em cada categoria.

Fonte: Autoria própria (2023).

O Gráfico 3 mostra a tendência temporal na publicação de trabalhos relaci-

onados ao monitoramento de disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos,

de 2018 a 2023. O gráfico evidencia o interesse e na pesquisa na área, refletindo
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o aumento da importância dos sistemas distribuídos e da necessidade de gerenciar

eficientemente seus recursos.

Gráfico 3 – Percentual de trabalhos entre 2018–2023.

Fonte: Autoria própria (2023).

2.5 Estado da arte

O panorama de monitoramento e gestão de recursos em sistemas distribuídos

tem evoluído substancialmente, com avanços notáveis em técnicas, metodologias e

ferramentas. Este segmento destaca os desenvolvimentos proeminentes e recentes na

literatura, focando particularmente no monitoramento da disponibilidade de recursos

computacionais tais como CPU, memória e largura de banda, bem como na aplicação

do CEP e Cartas de Controle. Este estado da arte foi desenvolvido a partir de uma

revisão sistemática da literatura, conforme as diretrizes estabelecidas por Kitchenham

e Charters (2007), e também adotando a metodologia PRISMA, proporcionando assim

uma base sólida e robusta para a presente investigação.

2.5.1 Monitoramento de recursos em sistemas distribuídos

Diversas pesquisas têm explorado métodos e ferramentas para o monitora-

mento eficaz da disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos. Por exemplo,

soluções baseadas em aprendizado de máquina têm sido propostas para prever a

utilização de recursos e otimizar a alocação (MORARIU et al., 2020; TOPORKOV et al.,
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2022; KHAN et al., 2022).

2.5.2 Aplicação de CEP em sistemas distribuídos

O Controle Estatístico de Processos tem sido aplicado para monitorar e analisar

o desempenho de sistemas distribuídos. Estudos como o de Mamzic e Tucker (1991)

destacam a eficácia do CEP na detecção de anomalias e na melhoria da qualidade de

serviço.

2.5.3 Utilização de cartas de controle

As Cartas de Controle, incluindo a Carta I-AM, têm sido empregadas em

diversos domínios para monitorar a estabilidade de processos. Li et al. (2022) discutem

a aplicação de cartas de controle para monitorar a qualidade de serviço em ambientes

de computação em nuvem.

2.5.4 Integração de tecnologias emergentes

A integração de tecnologias emergentes, como Inteligência Artificial (IA) e

aprendizado de máquina, tem mostrado promessa na otimização do monitoramento e

gestão de recursos (ILAGER et al., 2020; TSAKALIDOU et al., 2023; ADI et al., 2020).

2.5.5 Desafios e lacunas

A literatura revela alguns desafios e lacunas significativas no domínio de moni-

toramento e gestão de recursos em sistemas distribuídos. Uma das limitações identifi-

cadas é a falta de dados de disponibilidade de recursos em cenários realistas, muitas

vezes havendo dependência de conjuntos de dados específicos. Esta escassez de

dados realistas pode limitar a aplicabilidade e a validade das técnicas propostas.

Além disso, foi identificado um número limitado de estudos que investigaram

o monitoramento da disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos de grande

escala ou em ambientes dinâmicos. Esta é uma lacuna crítica, dado que a dinâmica e a

escala são características intrínsecas dos sistemas distribuídos modernos, e a eficácia

das técnicas de monitoramento em tais cenários permanece incerta.
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Outra lacuna importante é a falta de padronização nas métricas de avaliação

utilizadas nos estudos. A diversidade de métricas utilizadas dificulta a comparação

direta entre as abordagens e pode obstruir a compreensão clara do desempenho

relativo das diversas técnicas de monitoramento.

A aplicabilidade e eficácia de cartas de controle específicas, como a Carta I-AM,

no contexto de monitoramento de recursos computacionais em sistemas distribuídos,

também não foram amplamente exploradas. Esta lacuna representa uma oportunidade

significativa para investigar como as cartas de controle podem ser aplicadas para

monitorar a disponibilidade de recursos de maneira eficaz.

Estas lacunas e desafios apontam para a necessidade de pesquisa adicional

no domínio. A necessidade de conjuntos de dados realistas, a exploração de técnicas

de monitoramento em ambientes dinâmicos e de grande escala, a padronização das

métricas de avaliação e a investigação da aplicabilidade de cartas de controle são

áreas que requerem atenção especial. A presente pesquisa tem a intenção de abordar

algumas dessas lacunas, propondo e avaliando a aplicabilidade da Carta I-AM no

monitoramento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos.

2.5.6 Futuras direções

Com base nos resultados encontrados e nas lacunas identificadas na literatura,

vislumbram-se várias tendências e direções futuras promissoras para a pesquisa em

monitoramento de disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos. A complexi-

dade e a dinamicidade inerentes a esses sistemas exigem estratégias inovadoras para

um monitoramento e gestão de recursos eficazes. Algumas das direções promissoras

incluem:

• Abordagens Híbridas: Explorar abordagens híbridas que combinam modelos de

séries temporais com técnicas de aprendizado de máquina pode oferecer insights

mais precisos sobre a disponibilidade de recursos. A sinergia entre essas técnicas

pode potencializar a capacidade de monitoramento e adaptação a mudanças nos

padrões de uso de recursos.

• Algoritmos Genéticos: Investigar a aplicação de algoritmos genéticos em cená-

rios dinâmicos pode proporcionar métodos robustos para otimizar a alocação de
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recursos em tempo real. Algoritmos genéticos são conhecidos por sua capacidade

de encontrar soluções ótimas em ambientes complexos e mutáveis, o que pode

ser extremamente benéfico em sistemas distribuídos.

• Escalabilidade: Ampliar os estudos para incluir sistemas distribuídos de grande

escala, como infraestruturas de nuvem, é crucial para compreender e abordar

os desafios associados à gestão de recursos em ambientes de computação

em larga escala. A expansão da pesquisa para esses cenários pode fornecer

uma compreensão mais aprofundada das exigências e desafios associados ao

monitoramento de recursos.

• Padronização de Métricas: Trabalhar em direção à padronização das métricas

de avaliação pode facilitar a comparação direta entre diferentes abordagens e

contribuir para uma compreensão mais clara do desempenho relativo das técnicas

de monitoramento.

Estas direções apontam para um futuro excitante e desafiador na pesquisa so-

bre monitoramento de disponibilidade de recursos em sistemas distribuídos. A evolução

contínua das técnicas e métodos, combinada com uma compreensão mais profunda

dos desafios inerentes aos sistemas distribuídos de grande escala, promete avanços

significativos que podem contribuir substancialmente para a eficiência e eficácia do

monitoramento e gestão de recursos em ambientes distribuídos.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

Esta seção delineia as metodologias e ferramentas empregadas para conduzir

a pesquisa sobre a aplicação da Carta de Controle I-AM no monitoramento da disponi-

bilidade de CPU em sistemas distribuídos. O desenho da pesquisa, a coleta e análise

de dados, bem como os instrumentos utilizados são descritos em detalhe para garantir

a replicabilidade e a validade dos resultados obtidos.

A pesquisa adota uma abordagem quantitativa, explorando a eficácia da Carta

I-AM através da coleta e análise de dados em um ambiente controlado. O desenho

experimental foi concebido para simular cenários realistas de sistemas distribuídos e

avaliar a capacidade da Carta I-AM em monitorar a disponibilidade de CPU.

3.1 Ambiente de desenvolvimento

Os experimentos foram conduzidos em um cluster composto por 10 nós, simu-

lando um sistema distribuído. A configuração detalhada de cada nó é apresentada a

seguir:

3.1.1 Hardware:

• Especificações dos Nós:

– Processador: AMD Ryzen 3 PRO 2200G de 3.5GHz

– Memória: 8GB DDR4

– Armazenamento: HDD SATA de 1TB

3.1.2 Sistema operacional:

• Debian 11: Foi escolhido devido à sua estabilidade e compatibilidade com o

ecossistema Hadoop.
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3.1.3 Plataforma de processamento de dados:

• Utilizado para processamento e armazenamento de dados de forma distribuída.

• Hadoop 3.2.1

3.1.4 IDE e linguagem de programação:

• IDE: MS VS e Rstudio

• Linguagem de Programação: Python 3.8 e R

3.1.5 Bibliotecas e frameworks:

• Bibliotecas para Análise de Dados: Pandas, NumPy, Dplyr

• Bibliotecas para Visualização: Matplotlib, Seaborn, Ggplot2

• Bibliotecas para Machine Learning: Scikit-learn

O cluster executa aplicações de processamento de dados e analytics, como

Spark e MapReduce. Durante os experimentos, foi aplicada uma carga variada nessas

aplicações para simular flutuações no uso de CPU. A escolha do Hadoop como plata-

forma de teste deve-se à sua capacidade de processar e armazenar grandes volumes

de dados de forma distribuída, além de sua ampla adoção tanto na indústria quanto na

academia, o que o torna uma escolha relevante para estudos relacionados a sistemas

distribuídos. Esta configuração proporcionou um ambiente robusto para avaliar a eficá-

cia da carta I-AM no monitoramento da disponibilidade de recursos, especialmente a

CPU, em um sistema distribuído.

A decisão de desenvolver um dataset próprio para este estudo, em

vez de utilizar datasets disponíveis publicamente, como os encontrados em

http://gwa.ewi.tudelft.nl/datasets/, foi motivada por várias considerações chave que

visam aprimorar a relevância e a aplicabilidade dos resultados obtidos.

Primeiramente, a construção de um dataset específico permitiu um controle

mais refinado sobre as condições experimentais, especialmente em termos de variabili-

dade e intensidade da carga de trabalho nos nós do sistema distribuído. Tal flexibilidade
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é crucial para avaliar precisamente a eficácia da carta de Controle I-AM sob diferentes

cenários de uso da CPU, possibilitando ajustes dinâmicos da carga de trabalho para

observar diretamente o impacto na disponibilidade de recursos.

Além disso, o foco deste estudo reside não apenas em monitorar a disponibili-

dade de CPU em sistemas distribuídos, mas também em compreender como variações

específicas na carga de trabalho influenciam essa disponibilidade. A personalização do

dataset facilitou a simulação de flutuações realistas no uso de CPU, replicando mais

de perto os padrões de demanda encontrados em ambientes de produção reais. Isso

foi alcançado através da aplicação de cargas de trabalho variadas em aplicações de

processamento de dados e analytics, tais como Spark e MapReduce, operando sobre

a plataforma Hadoop.

A escolha da plataforma Hadoop como base para os experimentos justifica-se

pela sua robustez na gestão de grandes volumes de dados de forma distribuída, bem

como sua prevalência tanto no âmbito acadêmico quanto no industrial. Isso assegura

que as conclusões derivadas deste estudo são pertinentes e aplicáveis a uma ampla

gama de cenários reais, reforçando a validade e a relevância dos resultados.

Embora existam datasets prontos disponíveis que oferecem uma rica fonte

de dados sobre o desempenho de sistemas distribuídos, a criação de um dataset

personalizado forneceu uma oportunidade única de explorar a dinâmica específica da

disponibilidade de CPU sob condições controladas e direcionadas. Essa abordagem

não somente permitiu a identificação de padrões e tendências específicas mas também

habilitou a avaliação detalhada da performance da carta I-AM em resposta a variações

intencionais na carga de trabalho.

Em suma, a construção de um dataset próprio foi uma decisão metodológica

estratégica que enriqueceu significativamente a profundidade e a aplicabilidade do es-

tudo. Permitiu uma investigação detalhada das nuances do monitoramento de recursos

em sistemas distribuídos e assegurou que os insights obtidos fossem diretamente rele-

vantes para o objetivo de avaliar a eficácia da carta I-AM em ambientes computacionais

distribuídos reais e variados.
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3.2 Instrumentos de coleta de dados

A coleta de dados desempenhou um papel fundamental nesta pesquisa, for-

necendo informações históricas sobre a disponibilidade de recursos computacionais

em sistemas distribuídos. A coleta é realizada com o objetivo de capturar diferentes

cenários e variações ao longo do tempo.

Para obter os dados necessários, são utilizados registros de tempo de atividade,

tempos de resposta e capacidade do sistema. Outros indicadores relevantes também

podem ser obtidos. As fontes dos dados incluem registros de monitoramento do sistema,

logs de eventos e bancos de dados históricos.

Os dados coletados consistem nas métricas de uso e disponibilidade de CPU

em diversas máquinas pertencentes ao sistemas distribuídos. Essas métricas incluem:

Percentual de uso de CPU e Percentual de CPU ociosa/disponível. As métricas foram

coletadas ao longo do tempo, em intervalos regulares de 1 segundo durante 24 horas

por um período de 2 semanas, de forma a capturar variações e padrões de uso.

As métricas foram obtidas por meio da ferramenta Sysstat, que permite moni-

torar o desempenho de sistemas Linux. O Sysstat provê o sar, que coleta dados de

uso de CPU e outros recursos. Os dados são coletados via SSH nos servidores que

compõem o sistema distribuído. O Sysstat é executado via scripts Bash nos servidores,

coletando as métricas de uso de CPU via chamadas ao sar.

A escolha do pacote Sysstat, especificamente a ferramenta sar, foi feita após

considerar várias outras ferramentas de monitoramento e coleta de dados disponíveis.

Os motivos que levaram a esta decisão incluem:

• Abrangência de Métricas: O sar oferece uma ampla gama de métricas rela-

cionadas ao sistema, abrangendo desde uso de CPU, memória, I/O de disco,

atividade de rede, entre outras. Essa abrangência permite uma visão holística do

desempenho e recursos do sistema.

• Histórico e Confiabilidade: O pacote Sysstat tem um histórico longo e com-

provado na comunidade Linux. Ele é amplamente utilizado em ambientes de

produção em todo o mundo, garantindo confiabilidade na coleta de métricas.

• Flexibilidade: O sar permite a coleta de métricas em diferentes intervalos de
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tempo, desde segundos até dias, tornando-o flexível para diferentes necessidades

de monitoramento.

• Facilidade de Integração: Dada sua popularidade e padrão de saída bem do-

cumentado, o sar é fácil de integrar com outras ferramentas e plataformas de

análise de dados.

Outras ferramentas, como top, htop, iostat, e vmstat, foram consideradas. No

entanto, o sar foi escolhido por sua capacidade de fornecer uma combinação de todas

essas métricas de maneira consolidada e pela facilidade de coletar dados ao longo do

tempo para análises de séries temporais.

O objetivo ao optar pelo Sysstat e sar foi adotar uma ferramenta que não

apenas atendesse às necessidades imediatas da pesquisa, mas que também fosse re-

conhecida e confiável na indústria, garantindo a validade e aplicabilidade dos resultados

obtidos.

Os dados coletados são consolidados em uma instância PostgreSQL com

TimescaleDB para armazenamento eficiente de séries temporais. Esta base de dados

centralizada facilita a análise exploratória e serve como fonte única da verdade para

testes.

Na fase inicial do projeto, a escolha de uma solução robusta e confiável de

gerenciamento de banco de dados era primordial. Após considerar diversas opções

disponíveis no mercado, optou-se pelo PostgreSQL em conjunto com o TimescaleDB

por várias razões:

• Maturidade e Confiabilidade do PostgreSQL: O PostgreSQL é um sistema de

gerenciamento de banco de dados relacional de código aberto, em operação há

mais de duas décadas. Sua estabilidade, segurança e capacidade de lidar com

grandes volumes de dados o tornam uma escolha preferida para muitos projetos

de pesquisa e corporativos.

• Extensibilidade do TimescaleDB: O TimescaleDB, enquanto extensão do Post-

greSQL, oferece capacidades especializadas para séries temporais. Isso é parti-

cularmente útil para o contexto da pesquisa, lidando com dados sequenciais e

cronológicos. Ele permite operações eficientes de inserção, consulta e análise
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de séries temporais, otimizando o desempenho sem sacrificar a familiaridade do

PostgreSQL.

• Comparação com Outras Soluções: Diversos sistemas de gerenciamento de

banco de dados, tanto relacionais quanto voltados para séries temporais, foram

considerados. No entanto, a combinação de uma base robusta (PostgreSQL)

com funcionalidades específicas para séries temporais (TimescaleDB) foi deter-

minante. A ampla comunidade e a vasta documentação disponíveis para ambas

as tecnologias foram fatores adicionais que pesaram na decisão.

• Flexibilidade e Escalabilidade: A capacidade do TimescaleDB de escalar ho-

rizontalmente, juntamente com o suporte do PostgreSQL a diversas funções

e extensões, oferece uma solução flexível e adaptável. Isso permite ajustar e

expandir as operações de banco de dados conforme o projeto evolui.

A decisão de adotar PostgreSQL juntamente com TimescaleDB foi baseada em

uma combinação de necessidades específicas do projeto, confiabilidade comprovada

das tecnologias e sua adaptabilidade a desafios futuros.

Para lidar com dados incompletos, são removidas linhas com valores ausentes.

Se houver lacunas temporais significativas, técnicas de imputação como interpolação

poderão ser utilizadas. Outliers foram identificados e removidos com base em desvios

padrão em relação à média.

Antes da análise, os dados podem ser normalizados para a faixa de 0 a

1, a verificações de distribuição e transformações como raiz quadrada podem ser

aplicadas conforme necessário para garantir que os pressupostos das abordagens

sejam atendidos.

Este processo de coleta visa garantir dados completos, confiáveis e relevantes

para possibilitar testes precisos de monitoramento de uso de CPU. A infraestrutura

e métodos utilizados permitiram obter uma base de dados de alta qualidade para

treinamento e avaliação dos modelos.

Em resumo, a coleta de dados foi realizada de forma cuidadosa e abrangente,

buscando capturar informações relevantes sobre a disponibilidade de recursos compu-

tacionais em sistemas distribuídos. A qualidade e a representatividade dos dados foram

consideradas para garantir resultados sólidos e confiáveis da análise subsequente.
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3.3 Analise exploratória dos dados

A AED foi uma fase crítica desta pesquisa, que teve o propósito de entender e

explorar os dados coletados referentes à disponibilidade de recursos computacionais.

Esta análise preliminar facilitou a identificação de padrões, tendências e características

relevantes, provendo insights valiosos para a elaboração dos testes de monitoramento.

Inicialmente, os dados foram organizados e estruturados de maneira apropriada

para facilitar a análise. Empregam-se técnicas de pré-processamento de dados, como

limpeza, normalização e transformação, para assegurar a consistência e a qualidade

dos dados.

A exploração dos dados foi realizada mediante técnicas estatísticas e visu-

alizações gráficas, proporcionando diferentes perspectivas. Isso inclui a análise de

estatísticas descritivas como média, mediana, desvio padrão e quartis, para entender

a distribuição dos dados e identificar valores atípicos. Gráficos, como histogramas,

gráficos de dispersão e séries temporais, são utilizados para visualizar padrões e

tendências ao longo do tempo.

Adicionalmente, foram conduzidas análises de correlação para identificar pos-

síveis relações entre as variáveis de interesse, como a disponibilidade de recursos

e os tempos de resposta. Essas análises auxiliaram na compreensão da interação

entre essas variáveis e forneceram insights para o desenvolvimento da abordagem de

monitoramento.

A AED também abrangeu a identificação de possíveis padrões sazonais, varia-

ções diárias ou semanais e outros fenômenos relevantes que pudessem influenciar a

disponibilidade de recursos. Essa investigação foi realizada por meio de técnicas de

decomposição de séries temporais e análise de componentes principais.

Para a execução da AED, optou-se pela linguagem de programação R, valo-

rizada por sua capacidade analítica e versatilidade ao lidar com conjuntos de dados

complexos. Algumas razões para a escolha do R incluem:

• Eficácia em Análise Estatística: R é uma ferramenta robusta para análise

estatística, sendo amplamente adotada em pesquisas acadêmicas e industriais

devido à sua precisão e vasta gama de pacotes dedicados.

• Pacote ggplot2: Especificamente para visualização de dados, foi utilizado o
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pacote ggplot2, integrante do conjunto Tidyverse no R. Este pacote é uma das

ferramentas mais populares e versáteis para criar gráficos estatísticos de alta

qualidade, sendo a escolha motivada pela sua capacidade de produzir visuali-

zações complexas a partir de comandos simples e sua ampla flexibilidade em

personalizar gráficos, o que permite extrair insights mais profundos dos dados.

• Comunidade Ativa: R possui uma comunidade muito ativa, proporcionando

uma vasta quantidade de recursos, tutoriais e pacotes adicionais, facilitando

a resolução de problemas, aprendizado de novas técnicas e colaboração com

outros pesquisadores.

• Integração com Outras Ferramentas: R integra-se bem com outras ferramentas

e plataformas, permitindo uma análise mais fluida. Por exemplo, é possível conec-

tar o R diretamente ao PostgreSQL, TimescaleDB, ferramentas de web scraping

e outras linguagens de programação.

Ao empregar o R juntamente com o ggplot2, almejou-se garantir uma análise

detalhada e visualizações claras, que permitirão uma compreensão mais profunda dos

dados e ajudaram a guiar as decisões no projeto.

É vital destacar que a análise exploratória de dados foi iterativa; novas des-

cobertas e insights direcionaram ajustes nos procedimentos de coleta de dados, pré-

processamento e análise subsequente. Esta abordagem iterativa permitiu explorar de

maneira mais completa as características dos dados e auxiliou no desenvolvimento de

uma abordagem mais robusto e precisa.

Como dito, a AED não foi um processo linear, mas sim um ciclo iterativo e

adaptativo. Durante a AED, podem surgir insights, anomalias ou padrões não esperados

que demandem uma revisitação à fase de coleta de dados ou uma reavaliação das

abordagens de modelagem. Este loop de feedback é essencial para garantir que os

modelos desenvolvidos sejam tanto precisos quanto relevantes.

Por exemplo, durante a AED, descobriu-se que certos dados são consistente-

mente problemáticos ou que faltam informações cruciais em determinados períodos.

Esta descoberta revelaram uma necessidade de ajustar a maneira como os dados

estavam sendo capturados. Da mesma forma, a AED pode revelar características dos
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dados que sugerem que um tipo diferente de modelo estatístico ou abordagem de

aprendizado de máquina pode ser mais adequado do que o originalmente previsto.

Desta forma, o loop de feedback entre a AED, a coleta de dados e a modelagem

não só assegura que os modelos sejam otimizados em relação aos dados disponíveis,

mas também reforça a ideia de que a pesquisa é um processo vivo. Ela evolui e se

adapta à medida que se avança na exploração, garantindo uma abordagem holística

que busca a máxima precisão e relevância no mundo real.

Em resumo, a análise exploratória de dados desempenhou um papel funda-

mental no desenvolvimento da abordagem de monitoramento, permitindo explorar a

disponibilidade de recursos computacionais em sistemas distribuídos. Esta análise

viabilizou a compreensão da natureza dos dados, identificará padrões e tendências

relevantes e fornece subsídios importantes para o desenvolvimento do trabalho.

3.4 Avaliação da carta de controle I-AM

A avaliação da carta de controle I-AM foi efetuada como parte desta pesquisa,

com o objetivo de investigar sua eficácia no monitoramento da disponibilidade de

recursos computacionais em sistemas distribuídos. A carta de controle I-AM é uma

ferramenta estatística que possibilita monitorar processos ao longo do tempo, identifi-

cando padrões, tendências e variações que possam sinalizar problemas ou desvios em

relação aos valores esperados.

Nesta fase, empregam-se os dados coletados anteriormente sobre a dispo-

nibilidade de recursos computacionais. Esses dados são analisados com base nos

princípios e técnicas da carta de controle para avaliar sua aplicabilidade e eficiência na

detecção de variações significativas na disponibilidade dos recursos.

A avaliação da carta de controle envolve a definição dos limites de controle,

que são limites estatísticos estabelecidos com base nos dados coletados. Esses limites

são utilizados como referência para o desenvolvimento do método.

Os dados são representados na carta de controle e pontos fora dos limites

são identificados seguindo as regras de Western Electric. Padrões como tendências,

agrupamentos e misturas indicam alterações na disponibilidade de recursos.

Simulou-se artificialmente alterações nos dados para verificar a capacidade

de detecção da carta de controle, por meio da inserção de outliers e modificações na
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média e variância.

As seguintes características da carta de controle I-AM foram analisadas:

• Cálculo dos limites de controle: Empregou-se técnicas estatísticas para calcular

os limites de controle superiores e inferiores com base nos dados coletados. Estes

limites são estabelecidos de modo a garantir que variações dentro desses limites

sejam consideradas normais, enquanto variações fora desses limites indiquem

alterações.

• Identificação de pontos fora dos limites de controle: Verifica-se se a carta

de controle I-AM é capaz de identificar corretamente os pontos fora dos limites

de controle, indicando variações significativas na disponibilidade de recursos.

Analisam-se tanto os pontos acima do limite superior quanto os pontos abaixo do

limite inferior.

• Análise de padrões e tendências: Observam-se padrões e tendências nos

dados, como sequências de pontos consecutivos acima ou abaixo dos limites de

controle, que também possam indicar mudanças recorrentes ou tendências de

melhoria ou deterioração na disponibilidade de recursos.

• Capacidade de detecção de mudanças: Avalia-se a capacidade da carta de

controle I-AM de detectar mudanças significativas na disponibilidade de recur-

sos. Realizam-se simulações de alterações artificiais nos dados e verifica-se a

capacidade da carta de controle de identificar essas mudanças.

A avaliação da carta de controle I-AM permitiu verificar sua eficácia no mo-

nitoramento contínuo da disponibilidade de recursos em sistemas computacionais

distribuídos. Os resultados dessa avaliação foram utilizados para determinar a viabili-

dade e utilidade da carta de controle I-AM como uma ferramenta de monitoramento

nesse contexto específico.

3.5 Desenvolvimento dos testes

Nesta etapa da pesquisa, é realizada a montagem dos testes de monitoramento

de disponibilidade de recursos . O objetivo é propor uma abordagem que seja aplicável
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no monitoramento da disponibilidade desses recursos, auxiliando os escalonadores de

tarefas.

Para o desenvolvimento dos testes de monitoramento, são adotadas as seguin-

tes etapas:

• Seleção e preparação dos dados: São selecionados os dados relevantes para

o monitoramento da disponibilidade. Esses dados podem incluir informações

como histórico de utilização dos recursos, métricas de desempenho, dados de

monitoramento, entre outros. Os dados selecionados são preparados, realizando-

se processos de limpeza, tratamento de valores ausentes e normalização, a fim

de garantir a qualidade dos dados utilizados no modelo.

• Ajuste e otimização dos parâmetros: No decorrer dos testes os parâmetros são

ajustado e otimizados para aprimorar sua precisão e desempenho. Exploram-se

diferentes configurações de parâmetros e técnicas de ajuste para encontrar a

melhor combinação que maximize a qualidade do monitoramento.

• Teste da abordagens em diferentes cenários: A abordagem desenvolvido

é testada em diferentes cenários para avaliar sua robustez e capacidade de

generalização. Consideram-se variações de carga, falhas de equipamentos, mu-

danças nas demandas dos usuários, entre outros fatores que possam afetar a

disponibilidade de recursos.

Ao concluir esta etapa, espera-se possuir uma abordagem de monitoramento

de disponibilidade de recursos computacionais capaz de auxiliar na tomada de decisões

relacionadas ao gerenciamento e alocação desses recursos. A abordagem escolhida é

uma contribuição para o avanço do conhecimento na área e poderá ser aplicado em

ambientes reais para melhorar a qualidade do serviço oferecido.

3.6 Implementação dos testes

Na pesquisa apresentada nesta dissertação, introduz-se uma estratégia para

o monitoramento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos empregando

cartas de controle I-AM. Esta abordagem estatística, consolidada por sua aplicação em
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monitorar a variabilidade de processos industriais e de produção ao longo do tempo, foi

adaptada para o contexto de sistemas distribuídos.

Diferente de estudos anteriores que empregaram modelos de aprendizado

profundo para monitorar a demanda de uso de CPU e responder às flutuações de carga

de trabalho, como a proposta de um modelo baseado em uma rede neural recorrente

de convolução de difusão para monitorar e prever a demanda futura de uso de CPU

(AL-ASALY et al., 2022), a metodologia proposta concentra-se no monitoramento em

tempo real da disponibilidade de CPU. A aplicação das cartas de controle I-AM visou

proporcionar uma análise contínua do uso de CPU, permitindo a identificação de

padrões.

Além disso, este trabalho buscou contribuir para a compreensão sobre a aplica-

bilidade das cartas de controle no monitoramento de sistemas distribuídos, um domínio

onde abordagens estatísticas tradicionais podem ser combinadas com métodos de

aprendizado de máquina e modelagem autorregressiva (NEMIROVSKY et al., 2017;

ALAUDDIN et al., 2022; KHOZA; GROBLER, 2019; PHAN; NGUYEN, 2020). Tais méto-

dos têm sido explorados em diferentes contextos para monitorar e controlar sistemas

não lineares, conforme evidenciado por pesquisas anteriores que utilizaram redes

neurais autorregressivas para esse fim. A expectativa foi que a utilização de cartas de

controle I-AM pudesse fornecer insights valiosos sobre a dinâmica da disponibilidade de

CPU em sistemas distribuídos, ampliando a literatura existente sobre o monitoramento

e gestão de recursos em ambientes distribuídos.

Através da implementação e análise das cartas de controle I-AM, esta disserta-

ção almejou não apenas apresentar uma abordagem robusta para o monitoramento da

disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos, mas também enriquecer o debate

sobre estratégias eficazes de monitoramento e gestão de recursos em tais sistemas,

contribuindo assim para o avanço do conhecimento na área de computação distribuída.

3.6.1 Testes

Aqui, descreve-se os testes para o monitoramento de disponibilidade de CPU,

que adota uma abordagem fundamentada na carta de controle I-AM. Ela serve como

um instrumento gráfico para a análise temporal do comportamento de processos,

permitindo a identificação de variações e padrões anormais.
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O estudo utiliza "janelas deslizantes", que viabilizam a atualização contínua

dos limites de controle (LCS e LCI) fundamentada em dados históricos. Esta estratégia

propicia uma maior adaptabilidade do sistema às alterações nas condições do processo.

A variável selecionada para monitoramento neste cenário foi a variância, deduzida a

partir da amplitude móvel das observações. Esta tática viabilizou um monitoramento

mais acurado e em tempo real da disponibilidade de CPU, favorecendo a eficiência e a

estabilidade do sistema distribuído em análise.

3.6.1.1 Preparação dos dados

Na fase de preparação dos dados, destaca-se a aplicação da técnica de

"janelas deslizantes". A equação para a criação das janelas é dada por:

Janela𝑖 = Dadosinício𝑖+tamanho da janela
início𝑖

(1)

onde 𝑖 é o índice da janela, início𝑖 é o ponto inicial da i-ésima janela, e o tamanho da

janela representa o número de observações incluídas em cada janela.

A seleção do tamanho da janela foi uma decisão crítica que influenciou consi-

deravelmente a eficácia e a precisão do monitoramento. No contexto deste estudo, o

tamanho da janela de 300 observações foi escolhido após uma série de testes e análi-

ses comparativas. Abaixo, delineiam-se as justificativas para tal escolha, com referência

a testes realizados com outros tamanhos de janelas, como 150 e 600 observações:

• Sensibilidade e Robustez:

– Um tamanho de janela de 300 observações proporcionou um equilíbrio

adequado entre a sensibilidade para detectar variações significativas e a

robustez para ignorar flutuações menores e ruído.

– Em contraste, um tamanho de janela de 150 observações demonstrou uma

sensibilidade excessiva a variações menores, resultando em potenciais

falsos positivos. Por outro lado, uma janela de 600 observações mostrou-se

menos sensível a variações, o que pode retardar a detecção de mudanças

relevantes na disponibilidade de CPU.

• Granularidade da Análise:
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– A janela de 300 observações ofereceu uma granularidade de análise que

foi considerada ótima para capturar a dinâmica da utilização da CPU em

sistemas distribuídos.

– Janelas menores, como 150 observações, proporcionaram uma granulari-

dade maior, porém com um aumento no ruído, enquanto janelas maiores,

como 600 observações, reduziram a granularidade, possivelmente obscure-

cendo variações significativas.

• Eficiência Computacional:

– O tamanho da janela de 300 observações mostrou-se eficiente do ponto

de vista computacional, permitindo uma análise eficaz sem exigir recursos

computacionais excessivos.

– Tamanhos de janela maiores, como 600 observações, podem aumentar a

carga computacional, enquanto janelas menores, como 150 observações,

podem necessitar de mais iterações e, consequentemente, maior tempo de

processamento.

• Clareza Analítica:

– A análise com janelas de 300 observações proporcionou uma clareza analí-

tica adequada, permitindo a observação de tendências e padrões com um

nível de detalhe suficiente.

– Esta clareza foi comparativamente menor nas análises com janelas de 150 e

600 observações.

Esses fatores, derivados de testes e análises comparativas, sustentam a esco-

lha do tamanho da janela de 300 observações, visando otimizar a eficácia do monitora-

mento da disponibilidade de CPU.

O tamanho do passo, por sua vez, alude ao número de observações que a

janela avança a cada iteração. No âmbito deste estudo, o tamanho do passo foi também

estabelecido para 300 observações, implicando assim a ausência de sobreposição

entre as janelas adjacentes.
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Ao fixar tanto o tamanho da janela quanto o tamanho do passo em 300 ob-

servações, garante-se que cada janela seja mutuamente exclusiva, eliminando dessa

forma a probabilidade de correlação entre janelas adjacentes.

Consequentemente, as janelas e os parâmetros correlatos constituem a es-

trutura central da fase de preparação dos dados, possibilitando uma análise mais

organizada e direcionada do comportamento dinâmico da utilização da CPU.

3.6.1.2 Construção da carta de controle

A elaboração da carta de controle exige um processamento meticuloso dos

dados, com foco nas estatísticas descritivas que são essenciais para a configuração

adequada dos limites de controle. A seguir, é delineado o procedimento de construção

da carta de controle baseada nas janelas de dados definidas previamente:

• Cálculo da Média Aritmética (𝜇):

– Inicialmente, para cada janela de dados, foi imperativo calcular a média arit-

mética da utilização da CPU. A média aritmética, uma métrica de tendência

central, oferece uma estimativa do valor central do conjunto de dados. A

formula matemática para o cálculo da média aritmética é expressa como:

𝜇 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (2)

onde 𝑥𝑖 representa cada observação individual na janela de dados e 𝑁 é o

número total de observações na janela.

• Cálculo do Desvio Padrão (𝜎)

Subsequentemente, é crucial determinar o desvio padrão da utilização da CPU

para cada janela de dados. O desvio padrão é uma métrica de dispersão que

indica o grau de variação dos valores do conjunto de dados em relação à média.

O desvio padrão amostral é calculado conforme a formula matemática a seguir:

𝜎 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑁 − 1

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇)2 (3)
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onde, similarmente, 𝑥𝑖 representa cada observação individual na janela de dados,

𝜇 é a média aritmética da janela, e 𝑁 é o número total de observações na janela.

• Estabelecimento dos Limites de Controle

Com a média aritmética e o desvio padrão calculados, segue-se para o esta-

belecimento dos LCS e LCI. Estes limites são cruciais para o monitoramento

da disponibilidade de CPU, pois ajudam a identificar variações significativas no

processo. Os limites de controle são calculados usando as formulas:

– O LCS é calculada a partir da média aritmética (𝜇) e do desvio padrão (𝜎) dos

dados dentro da janela de observação. Este limite visa identificar cenários de

subutilização da CPU, indicando a disponibilidade do nó para receber mais

tarefas. A fórmula matemática para o cálculo do LCS é:

lcs = 𝜇+ (𝑘 · 𝜎) (4)

– Similarmente, o LCI é calculado utilizando a média aritmética e o desvio

padrão dos dados da janela de observação. Este limite tem o propósito de

identificar cenários onde há alta utilização da CPU, sinalizando um possível

sobrecarregamento do nó. A fórmula matemática para o cálculo do LCI é:

LCI = 𝜇− (𝑘 · 𝜎) (5)

O valor de 𝑘 = 1.5 na fórmula dos limites de controle é um fator multiplicativo que

ajuda a determinar a largura da faixa de controle ao redor da média aritmética (𝜇).

Essa escolha foi uma combinação de algumas considerações práticas e teóricas,

bem como nas características específicas da disponibilidade de CPU:

– Ajuste Empírico:

O valor de 𝑘 foi selecionado através de experimentação empírica, onde

diferentes valores de 𝑘 foram testados e o desempenho do sistema de moni-

toramento foi avaliado. O valor de 𝑘 = 1.5 mostrou um equilíbrio adequado

entre sensibilidade a mudanças reais na disponibilidade de CPU e resistência

a falsos alarmes causados por variação aleatória.
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– Variação da Disponibilidade de CPU:

A disponibilidade de CPU varia de 0 a 100, sendo uma medida percentual.

O valor de 𝑘 = 1.5 foi escolhido para garantir que as faixas de controle

sejam suficientemente amplas para acomodar a variação típica na disponibi-

lidade de CPU, sem serem tão amplas que falhem em detectar mudanças

significativas no tempo adequado.

– Análise de Sensibilidade:

Uma análise de sensibilidade foi conduzida para avaliar o impacto de dife-

rentes valores de 𝑘 na eficácia do sistema de monitoramento. Essa análise

indicou que 𝑘 = 1.5 oferece um bom compromisso entre várias métricas de

desempenho.

Em resumo, a escolha do valor de 𝑘 = 1.5 para o cálculo dos limites de controle

foi uma combinação de experimentação empírica e análise da variação na dis-

ponibilidade de CPU, além de ser uma maneira de encontrar um equilíbrio entre

sensibilidade e especificidade no monitoramento.

• Plotagem da Carta de Controle:

Com os limites de controle definidos, procede-se a plotagem da carta de controle,

plotando os dados de utilização da CPU junto com os limites de controle. A carta

de controle servirá como um instrumento gráfico para monitorar a disponibili-

dade de CPU em tempo real, facilitando a identificação de variações e padrões

anormais.

• Análise Contínua:

A carta de controle é utilizada de forma contínua para monitorar a disponibilidade

de CPU. Quaisquer pontos fora dos limites de controle ou padrões anormais

são investigados para determinar a causa das variações, promovendo assim um

monitoramento eficaz.

Este procedimento assegura a construção adequada da carta de controle,

permitindo um monitoramento eficiente e em tempo real da disponibilidade de CPU.
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3.6.1.3 Classificação dos dados

O propósito desta fase é categorizar a utilização da CPU em diferentes níveis

baseando-se nos Limites de Controle Superior e Inferior previamente calculados. A

classificação resultante serve como um indicador do estado operacional dos nós. As

condições matemáticas para a classificação são expressas como:

• Utilização Alta: Se 𝑥𝑖 > 𝐿𝐶𝑆, então 𝑥𝑖 é classificado como “Alta”.

• Utilização Baixa: Se 𝑥𝑖 < 𝐿𝐶𝐼, então 𝑥𝑖 é classificado como “Baixa”.

• Utilização Média: Se 𝐿𝐶𝐼 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝐿𝐶𝑆, então 𝑥𝑖 é classificado como “Média”.

Onde 𝑥𝑖 é a utilização da CPU para a i-ésima observação na janela de teste.

A saída desta fase é um vetor de classificação correspondente às observações

na janela de teste, que é usado posteriormente para determinar o nível mais frequente

de utilização da CPU, seja “Alta”, “Média” ou “Baixa”. Esta classificação dos dados de

utilização da CPU facilita uma melhor compreensão do comportamento do sistema e

pode ser empregada para ajustar dinamicamente os algoritmos de balanceamento de

carga e escalonamento. Este passo é, portanto, crucial para o monitoramento eficaz e

a otimização do sistema distribuído em estudo.

3.6.1.4 Iteração

O processo de análise da utilização da CPU é iterativo. A iteração é conduzida

por meio do uso de uma janela deslizante que se move através do conjunto de dados

temporal. Este movimento é realizado da seguinte forma:

• Configuração da Janela Deslizante A janela deslizante é inicialmente posicio-

nada para cobrir um número predefinido de observações consecutivas no início do

conjunto de dados. O tamanho dessa janela é definido pelo parâmetro tamanho

da janela.

• Passo de Deslocamento Após a análise de cada segmento do conjunto de

dados, a janela deslizante é movida para a frente por um número predefinido

de observações. Este número é definido pelo parâmetro tamanho do Passo. O
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passo de deslocamento é crucial para garantir que cada segmento do conjunto

de dados seja adequadamente analisado.

• Recalibração e Análise Em cada iteração, as estatísticas descritivas e os limites

de controle são recalculados. Isso permite que o sistema se adapte às mudanças

na utilização da CPU e outros parâmetros ao longo do tempo. Após a recalibração,

a análise e a classificação dos dados são realizadas novamente para o novo

segmento do conjunto de dados coberto pela janela deslizante.

• Armazenamento dos Resultados Os resultados de cada iteração são armaze-

nados para posterior análise e tomada de decisão.

3.6.1.5 Métricas de erro para avaliação do modelo

Nesta seção da dissertação, são detalhadas as métricas de erro utilizadas para

avaliar a eficácia do método proposto de monitoramento.

• Erro Médio Absoluto (MAE):

O Erro Médio Absoluto (MAE) é uma métrica comumente utilizada para avaliar

modelos de previsão. É calculado como a média das diferenças absolutas entre

os valores previstos e os valores reais. A fórmula para o cálculo do MAE é:

MAE =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| (6)

onde 𝑁 é o número total de observações, 𝑦𝑖 é o valor real da i-ésima observação,

e 𝑦𝑖 é o valor previsto para a i-ésima observação.

O MAE é uma métrica robusta que não é sensível a outliers e fornece uma

representação direta do erro. Valores menores de MAE indicam um melhor de-

sempenho do modelo.

• Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE):

A Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) é outra métrica de erro frequentemente

utilizada para avaliar modelos de previsão. Diferentemente do MAE, o RMSE dá

mais peso a erros maiores, tornando-se mais sensível a outliers. A fórmula para o

cálculo do RMSE é:
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RMSE =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2 (7)

onde 𝑁 é o número total de observações, 𝑦𝑖 é o valor real da i-ésima observação,

e 𝑦𝑖 é o valor previsto para a i-ésima observação.

• TLD:

O TLD é uma métrica crucial para avaliar a rapidez com que o sistema de

monitoramento proposto é capaz de detectar alterações significativas na utilização

da CPU. Este é especialmente relevante em ambientes de sistemas distribuídos

oportunistas, onde a detecção precoce de sobrecargas ou subutilizações pode

facilitar a realocação de recursos e melhorar a eficiência geral do sistema.

A métrica TLD é calculada como a diferença de tempo entre o ponto de ocorrência

real de uma mudança significativa na utilização da CPU e o ponto de tempo em

que o sistema de monitoramento efetivamente detecta essa mudança. A fórmula

para o cálculo do TLD é:

TLD = 𝑡detecção − 𝑡ocorrência (8)

onde:

– 𝑡detecção é o ponto de tempo em que a mudança é detectada pelo sistema de

monitoramento,

– 𝑡ocorrência é o ponto de tempo real em que a mudança significativa ocorreu.

Valores menores de TLD indicam uma detecção mais rápida, sugerindo que o

sistema de monitoramento é eficaz em identificar rapidamente alterações na

utilização da CPU. Por outro lado, valores maiores de TLD podem indicar uma

resposta retardada, o que pode ser problemático em cenários dinâmicos onde a

rápida detecção e resposta a mudanças na utilização da CPU são cruciais para a

manutenção da eficiência e desempenho do sistema.

Ambas as métricas, MAE e RMSE, são usadas para avaliar a qualidade das

previsões do modelo. O MAE fornece uma medida mais robusta, enquanto o RMSE
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dá mais peso a erros grandes. Estas métricas são fundamentais para entender o

desempenho do modelo em diferentes cenários e para ajustar os parâmetros do modelo,

se necessário. A análise do TLD, em conjunto com as métricas de erro MAE e RMSE,

oferece uma avaliação mais completa do desempenho do sistema de monitoramento.

Enquanto o MAE e o RMSE focam na precisão das previsões, o TLD foca na rapidez

com que as alterações significativas são detectadas, fornecendo insights valiosos sobre

a prontidão e reatividade do sistema de monitoramento proposto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

O foco deste estudo foi desenvolver e avaliar uma abordagem para o monitora-

mento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos, utilizando cartas de controle

I-AM. Diferentemente de algumas técnicas convencionais, a abordagem proposta visa

oferecer um monitoramento eficaz da disponibilidade de CPU, que é crucial para a

gestão eficiente dos recursos computacionais em ambientes distribuídos. As cartas de

controle I-AM, ferramentas provenientes da teoria de controle estatístico de processos,

foram adotadas e adaptadas neste estudo devido à sua capacidade de detecção de

variação em séries temporais. A metodologia implementada envolveu a coleta de dados

de disponibilidade de CPU em 10 nós de um sistema distribuído simulado ao longo de

um período de duas semanas. Posteriormente, os dados foram analisados utilizando

cartas de controle I-AM para identificar as variações na disponibilidade de CPU e

determinar possíveis níveis de disponibilidade, visando aprimorar a gestão de recursos

do sistema. Os resultados obtidos fornecem evidências conclusivas sobre a eficácia da

abordagem proposta, demonstrando o seu potencial para informar estratégias robustas

de balanceamento de carga e escalonamento de tarefas em sistemas distribuídos. As

seções seguintes apresentam uma descrição quantitativa dos dados coletados, seguida

por uma análise aprofundada e discussão das implicações práticas das descobertas.

4.1 Análise descritiva dos dados

Foi realizada uma análise detalhada do conjunto de dados coletados relativos

à disponibilidade da CPU. O propósito desta análise foi fornecer um entendimento das

características desses dados, que são fundamentais para a implementação e avaliação

da abordagem de monitoramento proposto.

Ao examinar a disponibilidade da CPU, o foco foi em entender como o sistema

tem se comportado perante as diferentes demandas operacionais. Essa compreensão

é essencial para determinados aspectos do sistema. Para isso é apresentado uma

análise descritiva detalhada de uma amostra dos dados, que contém registros de

monitoramento da disponibilidade de CPU. A análise se concentra em explorar a

estrutura, as características estatísticas e os padrões temporais dos dados coletados.
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A Tabela 1 ilustra um extrato representativo da amostra de dados utilizada. Esta

amostra consiste em registros de monitoramento da disponibilidade de CPU, coletados

ao longo de um período de 8 horas. Cada registro contém as seguintes informações:

• ID: Um identificador numérico sequencial único para cada observação.

• Data: A data em que a observação foi registrada.

• Hora: O horário específico da observação.

• Disponibilidade: A medida quantitativa da disponibilidade da CPU no momento

da observação, variando de 0 a 99.

A Tabela 1 apresenta os cinco primeiros registros da amostra, oferecendo uma

visão inicial da estrutura e formato dos dados coletados. Estes dados são fundamentais

para a análise subsequente, permitindo a avaliação da variação na disponibilidade da

CPU ao longo do tempo e em diferentes períodos.

Tabela 1 – Exemplo de dados da amostra.

ID Data Hora Disponibilidade Hora do dia Dia da semana
1 2021-04-11 13:30:15 26 13 Domingo
2 2021-04-11 13:30:16 10 13 Domingo
3 2021-04-11 13:30:18 7 13 Domingo
4 2021-04-11 13:30:19 14 13 Domingo
5 2021-04-11 13:30:20 41 13 Domingo

Fonte: Autoria própria (2023).

As estatísticas descritivas do campo disponibilidade são as seguintes:

• Média: 49.58, indicando que, em média, a metade da capacidade da CPU estava

disponível.

• Desvio Padrão: 29.01, refletindo uma variação significativa na disponibilidade da

CPU.

• Mínimo: 0, mostrando que houve momentos em que a CPU estava completa-

mente indisponível.

• Máximo: 99, indicando quase total disponibilidade em certos momentos.

O Gráfico 4 ilustra a variação da disponibilidade de CPU ao longo do tempo de

uma amostra pequena do dataset, representada por uma linha que flutua verticalmente
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ao longo do eixo Y (disponibilidade de CPU, variando de 0 a 99) em função do tempo,

indicado no eixo X. As flutuações na linha representam mudanças na disponibilidade

da CPU, onde:

• Períodos de Alta Disponibilidade: Estes são representados pelos picos no

gráfico, onde a linha atinge valores acima de 80%. Estes picos indicam momentos

em que a CPU estava quase totalmente disponível para processamento. Para

identificar esses períodos, procure por pontos no gráfico onde a linha se aproxima

do topo do eixo Y.

• Períodos de Baixa Disponibilidade: Ao contrário, os vales no gráfico, onde a

linha cai para valores abaixo de 28%, indicam baixa disponibilidade da CPU. Estes

são os momentos em que os recursos da CPU estavam quase completamente

em uso, deixando pouca ou nenhuma capacidade para processamento adicional.

Para identificar esses períodos, observe onde a linha se aproxima da base do

eixo Y.

• Flutuações: As flutuações são visíveis como variações na altura da linha ao

longo do tempo, demonstrando como a disponibilidade da CPU muda entre

estados de alta e baixa disponibilidade. Essas flutuações podem ser identificadas

pela mudança na direção da linha, seja subindo (indicando um aumento na

disponibilidade) ou descendo (indicando uma diminuição na disponibilidade).

Este gráfico oferece insights visuais significativos sobre as tendências e pa-

drões na utilização da CPU. É possível observar períodos de alta e baixa disponibilidade,

refletindo as dinâmicas de uso e carga do sistema.

A análise desta série temporal é crucial para compreender o comportamento

operacional dos sistemas monitorados e identificar potenciais áreas de melhoria ou

ajuste na gestão dos recursos computacionais. Além disso, a visualização auxilia na

detecção de padrões anormais ou eventos atípicos que podem merecer investigação

adicional.
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Gráfico 4 – Disponibilidade da CPU ao Longo do
Tempo

Fonte: Autoria própria (2023).

O Gráfico 5 fornece uma visualização clara da distribuição dos níveis de dis-

ponibilidade, capturados no conjunto de dados. Este histograma, acompanhado pela

curva de densidade, permite identificar as frequências relativas das diferentes medidas

de disponibilidade. Os insights principais obtidos a partir deste gráfico incluem:

• Distribuição aproximadamente uniforme: A distribuição mostra uma série

de picos e vales, o que sugere que não há uma única faixa de disponibilidade

dominante. Isso indica que o sistema está sendo utilizado de maneira diversificada,

com cargas de trabalho que variam ao longo do tempo.

• Possíveis picos de atividade: Existem alguns picos proeminentes, como os

observados em torno dos valores de disponibilidade na faixa de 80. Isso pode

indicar períodos onde a CPU está quase totalmente disponível, possivelmente

durante horários de baixa demanda.

• Ausência de sobre ou subutilização extrema: A disponibilidade não apresenta

frequências altas nos extremos de 0 ou 100, o que poderia indicar uma subutiliza-

ção ou subutilização consistente da CPU. A ausência de tais extremos é um sinal

positivo, sugerindo que o sistema raramente fica inativo ou sobrecarregado.

O Gráfico 6 mostra a variação da disponibilidade da CPU ao longo das dife-

rentes horas do dia, utilizando boxplots para cada hora. No eixo horizontal, temos as

horas do dia, e no eixo vertical, os valores de disponibilidade da CPU. Esta visualização
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Gráfico 5 – Distribuição da Disponibilidade da CPU

Fonte: Autoria própria (2023).

oferece uma análise detalhada da consistência e da variação da disponibilidade da

CPU ao longo de um ciclo diário.

Os insights principais observados neste gráfico incluem:

• Consistência na disponibilidade: Os boxplots apresentam uma altura relativa-

mente uniforme ao longo das horas, indicando que a mediana da disponibilidade

é bastante consistente, independentemente da hora.

• Variação inter-horária: As caixas e os bigodes dos boxplots variam, mostrando

que, enquanto a mediana se mantém estável, a dispersão dos dados muda ao

longo do dia. Algumas horas apresentam uma variação maior, como indicado

pelos bigodes mais longos, sugerindo flutuações na demanda ou no desempenho

do sistema.

• Extremos e outliers: A ausência de pontos fora dos bigodes sugere que não há

valores extremos ou outliers significativos que indicariam sobrecarga ou subutili-

zação inesperada da CPU em certas horas.

O Gráfico 7 exibe um mapa de calor da disponibilidade média da CPU, cruzando

as horas do dia com os dias da semana. As cores no mapa variam de acordo com

a média da disponibilidade: tons mais frios representam uma menor disponibilidade

média, enquanto tons mais quentes indicam uma maior disponibilidade média.

A partir deste mapa de calor, é possível inferir o seguinte:
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Gráfico 6 – Disponibilidade da CPU por Hora do Dia

Fonte: Autoria própria (2023).

• Variação diária: O mapa de calor mostra a variação na disponibilidade da CPU

durante diferentes horas e dias, permitindo identificar rapidamente os períodos de

maior e menor atividade.

• Consistência na disponibilidade: A similaridade nas cores ao longo dos dias e

horas sugere uma consistência na disponibilidade da CPU, sem grandes flutua-

ções ou picos de inatividade.

• Picos de alta disponibilidade: As cores mais quentes em determinadas horas

podem indicar períodos de baixa demanda de CPU ou quando o sistema está

menos sobrecarregado.

• Análise por período: Esta visualização é útil para analisar padrões de uso

e planejar a alocação de recursos, pois permite uma compreensão rápida de

quando a infraestrutura pode ser otimizada.

Este gráfico fornece uma perspectiva visual e intuitiva da performance do

sistema ao longo de um dia típico, oferecendo uma ferramenta valiosa para gestão de

recursos e planejamento estratégico.

A exploração inicial do conjunto de dados revelou aspectos fundamentais so-

bre a disponibilidade da CPU em sistemas distribuídos. As estatísticas descritivas

forneceram uma visão geral quantitativa da variação e da consistência dos dados. As

visualizações gráficas complementaram essas estatísticas, oferecendo uma interpreta-

ção visual que destaca a variação da disponibilidade ao longo do tempo, a distribuição

de valores de disponibilidade e as tendências diárias.
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Gráfico 7 – Mapa de Calor da Disponibilidade Média
da CPU por Hora e Dia da Semana

Fonte: Autoria própria (2023).

O histograma e o gráficos de densidade demonstraram a distribuição geral da

disponibilidade, enquanto os gráficos de séries temporais ilustraram como a disponi-

bilidade flutua ao longo do tempo. Os boxplots por hora e o mapa de calor por hora

destacaram padrões de uso. Essas análises visuais forneceram insights operacionais

valiosos para o monitoramento do sistema.

A partir desses resultados, é possível afirmar que os dados são robustos e

representativos do comportamento do sistema monitorado, constituindo uma base

sólida para análises mais aprofundadas e para o desenvolvimento de estratégias de

otimização de recursos computacionais. Esta análise descritiva é um passo crucial para

entender as complexidades do sistema e para informar decisões técnicas.

4.2 Resultados

Para a implementação das cartas de controle, o conjunto de dados foi dividido

em janelas de tamanho 300, conforme estabelecido pelos requisitos da abordagem.

Para cada janela, as seguintes etapas foram realizadas:

• Cálculo da Média (𝜇): A média aritmética das observações na janela foi calculada.

• Cálculo do Desvio Padrão (𝜎): O desvio padrão das observações na janela foi
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também calculado.

• Definição dos Limites de Controle: Utilizando a fórmula LCI = 𝜇− (𝑘 · 𝜎) para

o Limite de Controle Inferior (LCI) e LCS = 𝜇+ (𝑘 · 𝜎) para o Limite de Controle

Superior (LCS), os limites foram estabelecidos. O valor de 𝑘 foi definido como 1.5.

• Classificação das Observações: Cada observação na janela foi então classifi-

cada como "Normal", "Alerta de Carga Alta"ou "Alerta de Carga Baixa"com base

nesses limites.

A abordagem proposta nesta pesquisa é projetada para monitorar e comunicar

os estados de disponibilidade da CPU, fornecendo dados cruciais para os nós de

controle. Esses dados são fundamentais para a gestão eficiente de recursos, permitindo

uma alocação dinâmica baseada nas necessidades atuais do sistema. Os estados

identificados são:

• Estado Normal: Este estado é indicativo de que a CPU está operando dentro

de um intervalo de disponibilidade ótimo. A comunicação desse estado ao nó de

controle indica que a máquina está operando eficientemente e pode continuar a

receber carga de trabalho conforme necessário. Isso ajuda na tomada de decisões

sobre a distribuição de tarefas e na manutenção do equilíbrio operacional do

sistema.

• Alerta de Carga Alta: A identificação deste estado sinaliza que a CPU está

operando acima do limite de disponibilidade ideal. Ao comunicar este estado,

o nó de controle é informado da necessidade de redistribuir tarefas para evitar

sobrecarga. Isso é essencial para prevenir a degradação do desempenho e

garantir a continuidade do serviço.

• Alerta de Carga Baixa: Este estado indica que a CPU está sendo subutilizada.

Informar o nó de controle sobre esta condição permite a realocação de tarefas

adicionais para essa máquina, otimizando o uso dos recursos disponíveis e

melhorando a eficiência geral do sistema.

Foi assegurado que os limites de controle nunca excedessem a faixa de 0 a

100, em conformidade com os requisitos da abordagem. No entanto, vale ressaltar
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que a escolha do tamanho da janela e do valor de k pode afetar a sensibilidade de

detecção, e ajustes adicionais podem ser necessários para otimizar a performance.

Esta abordagem, portanto, desempenha um papel vital na manutenção da

eficiência operacional em sistemas distribuídos. Ao fornecer dados em tempo real

sobre a disponibilidade da CPU, ele permite que os nós de controle tomem decisões

informadas para uma alocação de recursos mais precisa e adaptativa, assegurando

assim a otimização contínua do desempenho do sistema.

Os resultados abrangem todas as janelas de observação disponíveis no con-

junto de dados testado. Os gráficos ilustram de forma clara a média e o desvio padrão

da disponibilidade da CPU para cada janela, assim como os limites de controle estabe-

lecidos.

O Gráfico 8, da média de disponibilidade por janela mostra a média da disponi-

bilidade de CPU para cada janela, permitindo uma visualização imediata de tendências

ou variações ao longo do tempo.

Gráfico 8 – Média de Disponibilidade da CPU por Janela

Fonte: Autoria própria (2023).

O Gráfico 9, do desvio padrão por janela fornece uma representação visual do

desvio padrão em cada janela, evidenciando a estabilidade ou variação da performance

da CPU.
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Gráfico 9 – Desvio Padrão por Janela

Fonte: Autoria própria (2023).

O Gráfico 10, de limites de controle superior e inferior exibem os limites de con-

trole estabelecidos, juntamente com a média de disponibilidade por janela, facilitando a

identificação das mudanças de faixa de disponibilidade.

Gráfico 10 – Limites de Controle Superior e Inferior

Fonte: Autoria própria (2023).

Importante destacar que, durante o período analisado, a disponibilidade se

manteve estável, com todas as janelas de observação permanecendo dentro da faixa

normal de utilização. Esta observação sugere que não houve variações significativas

que pudessem indicar varição do nível de disponibilidade.

Os resultados são divididos em duas partes fundamentais: a primeira parte

se concentra em tabular e visualizar a frequência e a porcentagem de cada estado

identificado ("Normal", "Alerta de Carga Alta", "Alerta de Carga Baixa"). A segunda
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parte aprofunda-se em casos de estudo específicos onde os estados de alerta foram

gerados, fornecendo uma análise das causas potenciais e do impacto no sistema.

Essa estrutura permite uma compreensão abrangente e detalhada dos re-

sultados, auxiliando na avaliação da eficácia da abordagem de monitoramento e na

identificação de áreas que podem necessitar de ajustes ou melhorias.

4.3 Análise de sensibilidade

A análise de sensibilidade serviu para avaliar o impacto que diferentes parâ-

metros têm nos resultados do monitoramento da disponibilidade. Neste estudo, os

parâmetros em foco foram o tamanho da janela de observações, o valor do fator multi-

plicativo k, e o limiar de histerese. A compreensão de como esses parâmetros afetam

os resultados é crucial para a otimização e a eficácia do monitoramento.

• Tamanho da Janela O tamanho da janela de observações afeta diretamente a

granularidade dos resultados. Uma janela maior tende a suavizar as flutuações,

possivelmente perdendo alguns eventos de curta duração, enquanto uma janela

menor pode captar mais detalhes, mas também é mais sensível ao ruído.

Janela de 150 Observações: Este gráfico mostra como um tamanho de janela

menor captura a variação na disponibilidade. Uma janela menor oferece uma

visão mais detalhada, mas também pode ser mais suscetível ao ruído, resultando

em uma maior variação nos limites de controle.

Gráfico 11 – Janela de 150 Observações

Fonte: Autoria própria (2023).
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Janela de 600 Observações: Neste gráfico, uma janela maior suaviza as flu-

tuações, oferecendo uma visão mais generalizada. Isso pode ajudar a reduzir

a sensibilidade a variações menores, mas também pode atrasar a detecção de

mudanças abruptas no desempenho.

Gráfico 12 – Janela de 600 Observações

Fonte: Autoria própria (2023).

Esses gráficos ilustram como o tamanho da janela afeta a sensibilidade do sistema

de monitoramento e fornece uma compreensão visual do impacto do tamanho da

janela no monitoramento da disponibilidade de CPU.

• Valor de k

O fator k determina a largura da faixa de controle ao redor da média aritmética.

Um valor maior de k resultará em limites de controle mais amplos, tornando o

sistema menos sensível a variações.

Impacto: Um valor de k maior pode reduzir o número de falsos alertas, mas tam-

bém pode tornar o sistema menos responsivo a eventos que requerem atenção.

• Limiar de Histerese

O limiar de histerese atua como uma zona de suavização que evita flutuações

frequentes nos estados de alerta.

Impacto: Um limiar de histerese maior pode tornar o sistema mais estável, mas

também menos sensível a mudanças rápidas na disponibilidade da CPU.
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A escolha dos parâmetros deve ser feita com cuidado, considerando o contexto

e os requisitos específicos do sistema em monitoramento. É recomendável realizar

testes com diferentes combinações de parâmetros para encontrar o equilíbrio ideal

entre sensibilidade e robustez.

Aqui foi apresentado uma abordagem de monitoramento da disponibilidade

de CPU em sistemas distribuídos, com foco em fornecer informações em tempo real

que possam auxiliar no balanceamento de carga e na otimização do desempenho do

sistema. O capítulo foi estruturado em várias seções, cada uma abordando diferentes

aspectos e dimensões da análise realizada.

Detre os principais resultados está a maioria das observações foi classificada

como "Normal", indicando que o sistema operava dentro dos limites esperados na maior

parte do tempo.

A análise de sensibilidade revelou que a abordagem é sensível à escolha de

parâmetros, destacando a importância de uma calibração cuidadosa. Fatores como o

tamanho da janela de observações, o valor de k e o limiar de histerese têm impacto

significativo nos resultados, e devem ser escolhidos com cuidado.

As implicações práticas dos resultados incluem a possibilidade de otimizar o

balanceamento de carga e a alocação de recursos.

No entanto, o esse estudo tem limitações, incluindo a necessidade de da-

dos históricos e a sensibilidade a parâmetros, que devem ser consideradas na sua

implementação e interpretação.

Este capítulo serve como um guia abrangente para entender e avaliar o mo-

nitoramento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos. Os resultados e

observações aqui apresentados fornecem um fundamento sólido para futuras pesqui-

sas e aplicações práticas na área.
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5 CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS

Neste estudo, investigou-se uma abordagem que buscou inovar o monitora-

mento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos, empregando cartas de

controle I-AM. Os resultados obtidos demonstram que a abordagem proposta é eficaz

na identificação de estados de "Normal", "Alerta de Carga Alta"e "Alerta de Carga

Baixa", com uma grande maioria das observações classificadas como "Normal". Esses

achados são significativos porque oferecem um meio robusto e sensível para monitorar

e gerenciar a utilização de CPU em sistemas distribuídos. A capacidade de identificar

proativamente os estados de alerta permite intervenções mais eficazes, melhorando

a eficiência operacional e evitando sobrecargas ou subutilizações significativas do

sistema.

5.1 Discussão dos resultados

Os resultados obtidos nesta pesquisa estão alinhados com estudos anteriores

no campo da monitorização de sistemas distribuídos e controle de qualidade, como

aqueles que empregam técnicas de controle estatístico de processos. Em particular,

essa abordagem para monitorar a disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos

usando cartas de controle I-AM se assemelha às práticas sugeridas por Shewhart e De-

ming na gestão da qualidade e controle de processos. Além disso, a utilização de cartas

de controle em um contexto de sistemas distribuídos reflete as tendências na aplicação

de métodos estatísticos tradicionais em áreas de TI, como demonstrado por (FORD et

al., 2010) e (RYAN, 2011) em seus trabalhos sobre a garantia de disponibilidade em

sistemas distribuídos.

Esta pesquisa contribui para o campo da monitoramento de sistemas compu-

tacionais e controle de qualidade ao adaptar as técnicas de controle estatístico de

processos para o meio digital, mais especificamente em ambientes de computação dis-

tribuída. Ao aplicar as cartas de controle I-AM para monitorar a disponibilidade de CPU,

demonstramos como as técnicas estatísticas podem ser empregadas para detectar não

apenas variações na disponibilidade da CPU, mas também para sinalizar estados de

alerta que exigem atenção imediata. Isso amplia a aplicabilidade das cartas de controle
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para além de sua utilização tradicional na manufatura e controle de qualidade, trazendo

uma nova abordagem para o monitoramento de sistemas distribuídos.

Além disso, a abordagem destaca a importância da análise de dados em

tempo real e da resposta rápida em ambientes de distribuidos, que são cruciais para

a manutenção da eficiência operacional e da estabilidade do sistema. A metodologia

proposta oferece um modelo robusto e adaptável para o monitoramento da CPU, que

pode ser estendido para outros aspectos de desempenho do sistema, como utilização

de memória e tráfego de rede.

5.2 Limitações do estudo

Embora este estudo tenha fornecido insights valiosos sobre a aplicação de

cartas de controle I-AM para monitoramento da disponibilidade de CPU em sistemas

distribuídos, ele também apresenta algumas limitações. Estas incluem a sensibilidade

a parâmetros como o tamanho da janela de observações, o valor de k e o limiar

de histerese, exigindo uma calibração cuidadosa para otimizar a performance do

monitoramento. Além disso, a abordagem depende de uma janela de dados históricos

para calcular os limites de controle, o que pode ser um desafio em sistemas novos ou

onde os dados históricos não estão prontamente disponíveis.

Outra limitação significativa é que os testes focaram exclusivamente na dis-

ponibilidade da CPU e não leva em consideração outros fatores que podem afetar o

desempenho do sistema, como a disponibilidade de memória, problemas de rede ou

falhas de energia. Além disso, embora a abordagem seja eficaz em identificar estados

de disponibilidade, ela não fornece um diagnóstico causal, indicando que uma mudança,

mas não por que ela ocorreu, exigindo análises adicionais.

Por fim, a abordagem pode ser computacionalmente intensa, dependendo do

tamanho da janela e da frequência de monitoramento, o que pode ser uma preocupação

em sistemas com recursos limitados. Essas limitações sugerem cautela ao interpretar

os resultados e ao aplicar o testes em cenários práticos, principalmente em ambientes

com restrições de dados históricos ou recursos computacionais limitados.
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5.3 Implicações práticas

Os resultados deste estudo têm várias implicações práticas, notadamente no

campo do monitoramento de sistemas distribuídos e na gestão eficiente de recursos

computacionais. As principais aplicações práticas incluem:

• Melhorias no Balanceamento de Carga: Os estados identificados pelos testes

de monitoramento oferecem informações valiosas para tomadas de decisão

eficazes em relação ao balanceamento de carga. Por exemplo, um "Alerta de

Carga Alta"pode indicar a necessidade de redistribuir tarefas para outros nós,

enquanto um "Alerta de Carga Baixa"pode sugerir a subutilização de um nó, que

poderia receber mais carga.

• Otimização de Recursos: A capacidade de monitorar e analisar a disponibilidade

da CPU em tempo real permite identificar padrões de uso e otimizar a alocação

de recursos. Isso não só melhora o desempenho do sistema, mas também pode

levar a economias significativas em termos de custos operacionais.

• Detecção Proativa de Problemas: A abordagem proposta fornece alertas em

tempo real, possibilitando a detecção proativa de problemas e permitindo inter-

venções imediatas para evitar falhas ou degradação do desempenho.

• Personalização de Parâmetros: A análise de sensibilidade realizada neste

estudo enfatiza a importância da calibração cuidadosa dos parâmetros. Isso

sugere que a abordagem pode ser personalizada para atender às necessidades

específicas de diferentes sistemas, tornando-o versátil e adaptável.

• Planejamento e Estratégia: Os dados coletados e analisados podem ser incorpo-

rados em planejamentos estratégicos para melhorias de infraestrutura, auxiliando

na tomada de decisões informadas sobre atualizações de hardware ou mudanças

na arquitetura do sistema.

Estas implicações práticas destacam o valor da abordagem proposta, não

apenas como uma ferramenta de monitoramento, mas também como um facilitador

para a tomada de decisões estratégicas e operacionais em ambientes distribuídos.
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5.4 Recomendações para pesquisas futuras

Este trabalho abre várias vertentes para pesquisas futuras, incluindo a ex-

ploração de métodos avançados para otimizar ainda mais a precisão e eficiência do

monitoramento de sistemas distribuídos. As seguintes áreas e questões merecem mais

investigação:

• Integração com aprendizado de máquina e IA: Uma investigação interessante

seria a integração da abordagem de monitoramento com algoritmos de aprendi-

zado de máquina e inteligência artificial para melhorar a precisão na detecção de

estados e na predição de disponibilidade de sistema.

• Expansão para outros recursos do sistema: Estudos futuros poderiam expandir

o escopo do monitoramento para incluir outros recursos críticos do sistema,

como memória e rede, para oferecer uma visão mais holística e integrada do

desempenho do sistema.

• Análise de longo prazo e tendências: Seria proveitoso realizar análises de

longo prazo, examinando tendências e padrões ao longo do tempo para identificar

melhorias operacionais e estratégicas.

• Otimização de parâmetros: Uma pesquisa mais aprofundada sobre a otimização

dos parâmetros da abordagem, como o tamanho da janela de observação e os

limiares de controle, poderia oferecer insights sobre como calibrar o sistema de

forma mais eficaz para diferentes ambientes.

• Aplicações em ambientes cloud e edge computing: Explorar a aplicabilidade

da abordagem em ambientes de cloud computing e edge computing pode for-

necer informações valiosas sobre a gestão de recursos nesses contextos mais

dinâmicos e distribuídos.

• Estudos comparativos com outras metodologias: Comparar a eficácia da

abordagem proposta com outras abordagens de monitoramento existentes poderia

fornecer uma compreensão mais profunda de suas forças e limitações.
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Estas recomendações visam aprimorar o campo do monitoramento de sistemas

distribuídos e a gestão de recursos computacionais, oferecendo direções claras para

futuras pesquisas.

5.5 Reflexão pessoal

Esta jornada de pesquisa foi uma experiência enriquecedora e educativa,

proporcionando uma imersão profunda no campo da monitorização de sistemas distri-

buídos e no uso de técnicas de controle estatístico. Ao longo deste processo, aprendi a

importância crítica de monitorar e gerenciar recursos em sistemas de TI complexos e

como abordagens inovadoras podem ser aplicadas para melhorar o desempenho e a

eficiência operacional.

Academicamente, este estudo ampliou significativamente meu conhecimento

e habilidades em áreas como análise estatística, programação, e compreensão de

sistemas complexos. Profissionalmente, a pesquisa contribuiu para o desenvolvimento

de habilidades práticas relevantes, como a capacidade de analisar dados de maneira

crítica, identificar padrões significativos e aplicar teorias estatísticas em cenários reais

de TI. Isso não apenas aprimorou minha capacidade de contribuir efetivamente para o

campo da tecnologia da informação, mas também abriu novas possibilidades para a

aplicação de conhecimentos em cenários práticos.

Além disso, a pesquisa me proporcionou a oportunidade de desenvolver habili-

dades de resolução de problemas e pensamento crítico. Aprender a equilibrar teoria e

prática, e a importância de adaptar soluções a contextos específicos, foi uma parte fun-

damental do meu crescimento. Isso fortaleceu minha capacidade de abordar problemas

complexos de forma sistemática e criativa, um aspecto crucial no meu desenvolvimento

profissional.

Em resumo, esta pesquisa foi não apenas uma contribuição para o campo

acadêmico, mas também um valioso processo de aprendizado pessoal e profissional.

Ela me preparou melhor para enfrentar desafios futuros e me inspirou a continuar

explorando e contribuindo para a área de tecnologia da informação.
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5.6 Conclusão final

Em suma, este estudo demonstrou a eficácia de uma abordagem diferenciada

para o monitoramento da disponibilidade de CPU em sistemas distribuídos, utilizando

cartas de controle I-AM. Esta pesquisa destaca a importância e a viabilidade de aplicar

técnicas estatísticas de controle de qualidade em ambientes de TI, especialmente em

sistemas distribuídos, onde o monitoramento eficiente de recursos é crucial.

Os insights obtidos neste trabalho oferecem contribuições significativas tanto

para a teoria quanto para a prática. Academicamente, ele expande a aplicação das

cartas de controle, tradicionalmente usadas na manufatura, para o domínio da tecnolo-

gia da informação, abrindo novas perspectivas de pesquisa na área de monitoramento

de sistemas. Do ponto de vista prático, este estudo fornece uma ferramenta valiosa

para pesquisadores, facilitando o gerenciamento proativo de recursos e a otimização

do desempenho do sistema.

O impacto potencial destes resultados reside na sua capacidade de melhorar

significativamente a eficiência e a estabilidade dos sistemas. Ao fornecer uma meto-

dologia confiável e adaptável para monitorar a disponibilidade da CPU, este trabalho

tem o potencial de influenciar a maneira como as organizações gerenciam seus re-

cursos computacionais, promovendo assim um uso mais eficiente e sustentável da

infraestrutura.
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