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RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com objetivo de realizar a predicdo dos picos de
processamento de uma unidade central de processamento (CPU), com intuito de
solucionar a seguinte questdo: “Quantos picos de processamentos acima de 70% de
uso total da CPU serdo detectados nos proximos registros?”. Para solucdo dessa
incognita foi utilizado uma rede neural com o método de classificagdo em um modelo
sequencial, durante a dissertacao desse trabalho sera possivel analisar a conversao de
uma série temporal em um modelo atemporal com o objetivo de simplificar e normalizar
os dados para inser¢cao na camada de entrada e saida da rede. Buscando uma maior
assertividade na predicdo, em seguida sera utilizado uma engenharia reversa para
retornar os dados normalizados entre 0 a 1 em decimais comuns utilizando o0 mesmo

fator de divisdo para multiplicagéo, e por fim gerar um histograma da previséo.

Palavras-Chaves: Rede Neural. Predicdo. Inteligéncia Artificial. Logica



ABSTRACT

This work was developed with the objective of predicting the processing peaks of a
central processing unit (CPU), in order to solve the following question: “How many
processing spikes above 70% of total CPU usage will be detected in the next logs?”. To
solve this unknown, a neural network was used with the classification method in a
sequential model. During the dissertation of this work, it will be possible to analyze the
conversion of a time series into a timeless model in order to simplify and normalize the
data for insertion in the layer. incoming and outgoing network. Seeking greater
assertiveness in the prediction, then reverse engineering will be used to return the
normalized data between 0 to 1 in common decimals using the same division factor for

multiplication, and finally generate a histogram of the forecast.

Keywords: Neural Network. Prediction. Artificial Intelligence. Logic
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1. INTRODUCAO

A Previsao de séries temporais tem sido realizada tradicionalmente usando
métodos estatisticos como ARIMA ou suavizagdo exponencial. (Hyndman e
Athanasopoulos, 2014). Porém recentemente € possivel notar o uso de modelos

de aprendizado de maquina (Inteligéncia Artificial).

Toda via o padréo estocastico é algo cujo o estado é indeterminado,
causado pela aleatoriedade, algo presente na predicdo de séries temporais,
onde as variaveis podem sofrer uma mutacdo sem precedentes, isto leva ao
entendimento que apenas analisar dados registrados em determinado intervalo

de tempo, ndo é suficiente para resultados precisos em uma predicao.

Para atingir um resultado satisfatério € necessario compreender qual o
objetivo, e em cima disso arquitetar a manipulacdo de algumas variaveis para
normalizac&o dos dados de treinamento e teste, sendo assim possivel aproveitar
todo o potencial de uma rede neural, nesse trabalho sera possivel compreender

alguns pontos:

a) Qual é o problema?
b) Qual é a logica?

c) Qual é o objetivo?

Sendo assim, possivel validar se os resultados sao aceitaveis considerando
a taxa de assertividade e comportamento das antigas ocorréncias, e além disso

observar a convergéncia da solucao para responder uma questao:

a) Quantos picos de processamentos acima de 70% seréo detectados nos

proximos intervalos?

Essa questéo responde o objetivo do trabalho, e é baseada no planejamento
monotdnico de taxa, onde a analise matematica determina que tarefas em tempo
real (ou seja, tarefas com prazos especificos em tempo real) sdo agendaveis
quando a utilizacéo é inferior a cerca de 70%. (Daniel Bovet e Marco Cesati,
2014).
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1.1. OBJETIVO

O objetivo principal desse trabalho € responder a uma pergunta que é o
coragao do algoritmo, um histograma que demonstre a previsdo néo linear de
picos de processamento acima de 70% de uso total de seus nucleos, removendo
padrdes indesejados para que o modelo de aprendizado convirja o mais rapido

possivel na solucdo da pergunta sem altas taxas de erro.

Para alcancar o objetivo o algoritmo foi modelado para estar apto a receber
dados de séries temporais, e transforma-los em vetores com padrfes aceitaveis
para sua camada de entrada que serd um modelo obrigatério para todas as
entradas posteriores, que resultaram em um histograma como resposta a

pergunta.

O algoritmo também permitira sua replicacdo em infraestruturas de
monitoramento como previsdo nao linear, assegurando a central de
gerenciamento de eventos das ferramentas de monitoramento gerar alertas

inteligentes.

1.2. JUSTIFICATIVA

A grande maioria dos cientistas hoje ndo analisam seu objetivo antes de
criar um modelo de aprendizado, isso € como correr vendado, vocé segue uma

direcdo, mas ndo tem certeza se esta indo na direcdo correta.

Essa abordagem ira explicar e demonstrar como analisar um objetivo é
fundamental para assertividade de um modelo de predicdo. Além disso esse
trabalho contribui para comunidade cientifica da computacédo como uma possivel
abordagem para analise de falhas em ambientes virtualizados, clusterizados ou
hibridos, considerando que sera eliminado ruidos dentro dos registros coletados

gue poderiam se tornar fatores de impedimento para resultados assertivos.

Como um exemplo de MVP, podemos analisar um e-commerce que possui
uma determinada demanda durante dias normais, onde pode facilmente ser

realizada uma predicédo de vendas com um modelo autorregressivo integrado de
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médias mdveis conhecido tradicionalmente como ARIMA, uma breve descricdo

€ mencionada na citacdo a seguir:

“Na analise estatistica de séries temporais, modelos auto-
regressivos de médias mdveis (autoregressive-moving-average ou
ARMA, na sigla em inglés) oferecem uma descricdo parcimoniosa de um
processo estocastico fracamente estacionario em termos de dois
polinbmios, um para a auto-regressdo e outro para a média moével.”
(Percival, Donald, 1993)

No entanto, em temporadas como Black Friday, época de compras natalicias
com significativas promogdes. essa demanda aumenta drasticamente, ou seja,
sua previsado so pode ser feita por algoritmos nao-lineares e estatisticos, vulgo

inteligéncia artificial. (Zhang et al., 1998).

13. METODOLOGIA

Inicialmente foi feito um estudo bibliografico para compreender uma rede
neural em séries temporais, durante o tempo de pesquisa foi descoberto que
utilizar dados de forma aleatdria, sem objetivo definido, geram vicios dentro do
modelo, ap6s essa descoberta comecei a trabalhar buscando responder uma
Gnica pergunta que atendia meu objetivo final que € prever quantas leituras

acima de 70% serédo detectadas nos proximos intervalos.

Na primeira etapa busquei entender qual seria o melhor modelo a ser
utilizado, onde encontrei o modelo sequencial que é uma pilha linear de
camadas, uma estrutura de dados na qual elementos de um mesmo tipo de dado
estdo organizados de maneira sequencial. N&o necessariamente, estes
elementos estéo fisicamente em sequéncia, mas a ideia é que exista uma ordem
l6gica entre eles. Logo isso atende o pré-requisito para uma série temporal, onde

os dados tem uma ordem cronoldgica.

Na segunda etapa eu comecei a manipular algumas variaveis da
arquitetura comum de uma rede neural com um modelo classificador. No entanto,
algumas arquiteturas néo sao pilhas lineares. Dado este fato o modelo precisa

saber qual formato de entrada deve esperar. Por esse motivo, a primeira camada
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foi transformada em médias e desvios padrbes e a segunda camada em
histogramas.

Na terceira parte foi necessario realizar uma normalizacdo dos dados, a
insercao dos vetores sem a normalizacao pode resultar em predi¢cdes com altas
taxas de erro. Uma rede neural deve receber os dados em um intervalo de 0 a
1. Logo utilizei o maior fator de cada coluna da matriz para dividir todos os
elementos dessa mesma coluna, salvando em uma variavel para realizar o

processo reverso no final.

Na quarta parte foi necessario escolher qual funcéo de ativagdo da camada
seria utilizada no modelo, ela é responsavel por escolher qual neurénio da rede
é disparado para previsdo nao linear. Foi utilizada a funcéo sigmoide que é uma
equacao diferencial, cuja incognita aparece na equagado com valores entre 0 a 1,

abaixo na figura 1 podemos visualizar sua formula e funcao.

Figura 1 - Férmula sigmoide

1.0 - wme= Sigmoide
—— Derivada

0.8 -

0.6 -

0.0 -

1
1+e=

f(z) =

Fonte: Matheus facure. Disponivel em:<https://matheusfacure.github.io/2017/07/12/activ-
func/>. Acesso em 26 out. 2020.

Na quinta parte, os vetores foram enviados para o modelo iniciar seu

processo de aprendizado buscando retornar o mais breve possivel ao resultado

final. Apds a conclusdo do processo todos os valores recebidos na saida do
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modelo estdo salvos em um quadro de dados, que ira receber uma multiplicacédo
de cada elemento de sua coluna, pelo maior elemento que foi utilizado na divisdo

da segunda etapa.

Na ultima etapa sera utilizada a biblioteca Matplotlib da linguagem de
programacao Python para gerar um histograma dos valores, onde cada barra
contém um limite de 20%, exemplo: “0% a 20% ... 80% a 100%”, isso permite o
modelo responder a pergunta de quantos picos acima de 70% irdo ocorrer nos

proximos intervalos.

Abaixo podemos visualizar um fluxograma de como seria a inser¢cao desse
algoritmo em uma infraestrutura de monitoramento para que seus alertas se

tornassem inteligentes e assertivos, observe a figura 2.
Figura 2 - Visédo macro de uma arquitetura inteligente

© 0

IPsec
POD1 POD2

LJ

TLS TLS

Cluster

J

SSL

1l
Métricas de

processamento 551
%

Resultados de
negocio

Prometheus -
o TimeScale
Monitoring
’
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N ssL e
Gestao Dashboard
A o
Processamento

Ansible/Automacao
da inteligéncia

artificial

CMDB - ITIL LS

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.
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2. REDE NEURAL

Uma rede neural em computacdo € responsavel pela simulacdo de
neurénios humanos para identificar padrées em conjuntos de dados. Cddigos
sdo programados para mimetizar o comportamento de neurdnios bioldgicos e
conexdes sinapticas que sado responsaveis por encaminhar sinais vindos dos
dendritos em direcdo ao axoénio. (Wu et al., 2007). Para melhor compreenséo

observe a figura 3.

Figura 3 - Neurénios biologicos

ESTRUTURA DO NEURONIO
Dendritos

Terminais

Axonio Nédulos de Ranvier

x
Bainha de Mielina

Fonte: psiqweb.med.br. Disponivel
em:<http://www.psigweb.med.br/site/?area=NO/LerNoticia&idNoticia=290>. Acesso em 26 out.
2020.

2.1. CONCEITO E HISTORIA

McCullouch e Pitts (1943) propuseram um modelo computacional baseado
em redes neurais biologicas, denominado Threshold Logic. Hebb (década de

1940), psicologo, propds a hipétese de aprendizado baseado no

mecanismo de plasticidade neural que tem a capacidade do cérebro em se
remodelar em funcdo de experiéncias do sujeito, e reformulacdo de conexdes
em funcdo das necessidades e fatores do meio ambiente, que deu origem ao

Aprendizado Hebbiano (emprego na Computacao a partir de 1948).

Rosenblatt (1958) propés o modelo Perceptron: um classificador linear e

binario, como no exemplo abaixo na figura 4.

Figura 4 - Modelo Perceptron
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A &
| Vetor com e
; Um valor binario
® valores reais
. ’0“.
® '."’ £ 1 fw-z2+b>0
o r) = "
o 0 otherwise
L ° W — pesos
X — vetor de entrada
) b — bias (termo constante para
. corregoes)

Fonte: PhD Thiago Bianchi. Disponivel nos repositorios IBM.COM para funcionérios>.
Criado em em 26 out. 2020.

Apos a publicacdo de Minsky e Papert (1969) a area ficou estagnada, pois
descobriram problemas como Ou-Exclusivo n&o poderiam ser resolvidos
utilizando Perceptron e computadores nao tinham capacidade suficiente para
processar redes neurais artificiais de maior porte. Podemos observar a
descoberta na figura 5.

Figura 5 - Estudos de Minsky e Papert

(0,1 ‘1 1)

(0,0) 1.0,

Fonte: PhD Thiago Bianchi. Disponivel nos repositorios IBM.COM para funcionérios>.
Criado em em 26 out. 2020.

Reinicio das pesquisas na area apdés a proposta do algoritmo
Backpropagation (Webos 1975). Resolveu o problema do Ou-Exclusivo e area

continua avancando até os dias de hoje.
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2.2. ATUALMENTE

A inteligéncia artificial faz parte da nossa vida cotidiana. Acessamos
sistemas inteligentes para programar o itinerdrio com o Waze, pesquisar no
Google e receber da Netflix e do Spotify recomendacdes de filmes e musicas. A
Amazon captura nossas preferéncias no fluxo de dados que coleta a partir das

nossas interacdes com a plataforma, alguns exemplos para aplicacées sao:

a) Reconhecimento de Fala;

b) Classificacdo de Imagens;

c) ldentificacdo de portadores de doencas;
d) AML, ALL, etc.

Ja para agentes de software que sdo agentes que podem operar de forma

autbnoma em um computador, séo eles:

a) Video games;
b) Robb6s autbnomos;
c) VANTSs.

2.3. EXPLICANDO O FLUXO DO ALGORITMO

Como mencionado na metodologia (1.3), para ter um resultado satisfatério
em uma predicdo € necessario primeiro entender o que a maquina deveria
aprender. A presenca de variacdes que ocorrem em intervalos regulares é
comum em uma série temporal. Logo podemos compreender que esse tipo de
comportamento pode influenciar diretamente no resultado da predicdo. Para
solucéo desse problema sera calculado a média a cada 10 leituras nas janelas

compostas por 50 leituras, apoiado na formula abaixo:
Figura 6 - Férmula de média de N valores
TL T Ty T ... T Tp

n

Fonte: A Matemética do Ensino Médio. Disponivel em bibliotecas fisicas e ebooks>.
Consultado em em 26 out. 2020.

M=
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Todavia, ainda existem ruidos que podem ser transferidos para as
amostras do quadro de dados, afim de analisar o nivel desses ruidos, em
seguida sera calculado o desvio padrédo das mesmas 10 leituras, sendo assim
possivel analisar a uniformidade das amostras, ou seja, 0 quao homogéneo sao
os dados, quanto mais proximo de O forem as amostras, melhor serd o

treinamento da rede neural, para isso foi utilizado a seguinte formula:

Figura 7 - Formula desvio padrao

Fonte: Estatistica Espacial. Disponivel em bibliotecas fisicas e ebooks>. Consultado em
em 26 out. 2020.

Portanto existe um padréo dentro da camada de entrada, onde dias atipicos
nao afetaram o julgamento de predicdo da rede neural. Agora € necessario
instruir a rede neural sobre qual objetivo da camada de saida, para isso sera
calculado os picos de ocorréncia agrupados em intervalos de 20 casas decimais,

como no exemplo do quadro 1:

Quadro 1 — Tabela da matriz da camada de saida

Intervalo Contagem Deslocamento Agrupamento

10 0420 10 leituras [51 ... 69]

2° 20 440 10 leituras [101 ... 119]
3° 40 460 10 leituras [151 ... 179]
4° 60 a 80 10 leituras [201 ... 219]
50 80 4 100 10 leituras [251 ... 279]

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em 26
out. 2020.

24. CRIANDO UM MODELO DE APRENDIZADO
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Para esta abordagem sera utilizado o modelo “Sequential” da biblioteca
Keras com a linguagem de programacgao Python. (Frangois Chollet, 2012) Esse
modelo permite a insercdo de camadas de uma rede neural em série, onde a
saida da primeira camada serve como entrada da segunda, e assim
sucessivamente. Para “instanciar’ (criar um objeto alocando um espago na
memoria para posteriormente usar os métodos e atributos que ele dispde),

devem ser usadas as seguintes linhas, como exemplo da figura 8:

Figura 8 — Exemplo de um modelo sequencial

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
model = Sequential ()

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

A camada de saida deve ter como dimensédo de output (saida) o niumero
de classes a serem conhecidas — por exemplo, para uma classificacdo binaria
“Verdadeiro/Falso”, € usada somente 1 dimensao de saida. A compilagao serve
para configurar o processo de aprendizagem. Deve ser informada a funcédo que
define como os pesos da rede neural sdo atualizados, e por fim a predicdo pode

ser realizada.
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3. EXPERIMENTOS

O laboréatorio utlizado foi com a linguagem de programacao python na versao
3.7.9 com a IDE Jupyter Notebook, a biblioteca de rede neural utlizada foi keras
na versao 2.0.5.

3.1.  INICIALIZANDO EXPERIMENTOS PRATICOS

Para treinamento da rede neural seré utilizado dados de consumo total de
CPU em unidade de porcentagem com intervalo de 1 minuto de coleta,
totalizando 10.080 amostras, aproximadamente 1 semana, para iSSO sera
utilizado a biblioteca “pandas” como intermediario de leitura do arquivo de dados

CSV, como no exemplo abaixo da figura 9:

Figura 9 - Leitura dos dados CSV (Python)

pd.read_csv( ../ /data/cpu-7day.csv")
= df.iloc[:, 1].wvalues

df =
data

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

3.2. MODELAGEM

A primeira etapa consiste na padronizacdo dos dados, criando janelas de
leituras dos vetores a cada 50 leituras que representam um registro por minuto,
sera criado uma nova janela. No trecho de cédigo abaixo podemos analisar a
implementagdo em Python da abordagem de janelas mencionada acima:

Figura 10 - Modelagem dos blocos em 50 leituras (Python)

blocks data = []
for i in np.arange(@, int(data.shape[8]-48), 18):
blocks data.append({data[i:i+58])

blocks data = np.array(blocks data)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.



23

A segunda parte é criar dentro de cada janela um limite de leitura para que

haja uma congruéncia, logo divide-se as 50 leituras em 5 partes (50/5=10), como
na figura 10.

Figura 10 - Modelagem dos blocos em 50 leituras (Python)
parts _data = blocks data.reshape(-1, 5, 18)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Apoés a divisdo sera calculada a média e desvio padrdo dentro de cada

intervalo de 10 leituras como no exemplo abaixo:
Figura 11 - Calculo das médias e desvios (Python)

mean_parts data = np.mean(parts_data, axis = -1}

std parts data = np.std(parts_data, axis = -1, ddof = 1)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Para ajustar a camada de saida é necessario criar um padrdo de
deslocamento entre as amostras. Seleciona-se as proximas 20 leituras de cada
bloco da camada de entrada, porém sempre deslocando 10 leituras para direita
evitando repeticbes dentro dos blocos. Na imagem abaixo é possivel analisar

essa implementacao na pratica manipulando matrizes com Numpy, biblioteca de
matrizes do python:

Figura 12 — Matriz da camada de deslocamento

next _data = []

for 1 in np.arange(58, int(data.shape[8]-18), 18):
next_data.append(data[i:i+28])

next_data = np.array(next_data)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Apés os blocos estarem definidos é necessério gerar uma classificacédo que

consiste em uma selecao sequencial:

a) Grupo: 0% a 20%;
b) Grupo: 20% a 40%;
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c) Grupo: 40% a 60%;
d) Grupo: 60% a 80%;
e) Grupo: 80% a 100%

Exemplo da figura 13 demonstra o trecho de cdédigo responsavel pelo

processo que gera o histograma da camada de saida:

Figura 13 — Histograma

count_groups = np.array([np.sum{((e<=next_data) & (next_data<2e))*1, axis = -1),
np.sum((({2@<=next_data) & (next_data<4@))*1, axis = -1),
np.sum(((48@<=next_data) & (next_data<e@))*1, axis = -1),
np.sum(((6@<=next_data) & (next_data<s8e))*1, axis = -1),
np.sum{ ((88<=next_data) & (next_data<i1ee))*1, axis = -1)]).T

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Apos o fim de todo o processo de modelagem dos dados, para simplificar

a utlizacdo e visualizacdo, é realizado uma mesclagem entre as matrizes

formando um Unico quadro de dados, como exemplo das figuras 14 e 15.

Figura 14 e 15 — Mesclagem das matrizes e visualizag&o dos dados em uma tabela

mean std = np.append(mean parts data.reshape(-1, 1), std parts data.reshape(-1, 1), axis = -1).reshape(-1, 1@)
pad_count_groups = np.pad(count_groups, (@, mean_std.shape[@]-count groups.shape[@]))[:, :5]
res_data = np.append(mean_std, pad_count_groups, axis = 1)

mean_1 |std_1 mean_2 |std_2 mean_3 std_3 mean_4 [std_4 mean_5 |std_5 0_20 (20_40|40_60 |60_80 |80_100

0 426 8291388 |4.86 4741823 |7.83 9.558248 |3.14 2254477 |1.99 1.340357 [18.0 (0.0 20 00 0.0
1 4.86 4741823 |7.83 9.558248 |3.14 2.254477 |1.99 1.340357 |5.80 12.272100 {19.0 (0.0 1.0 0.0 0.0
2 7.83 9.558248 |3.14 2.254477 |1.99 1.3403567 [5.90 12.272100 |5.76 12.876093 {19.0 (0.0 1.0 0.0 0.0
3 314 2254477 |1.99 1.340357 |5.90 12.272100 |5.76 12.876083 | 2.97 2762064 |19.0 |0.0 1.0 00 0.0
4 1.99 1.340357 |5.80 12.272100 |5.76 12.876093 |2.97 2762064 |8.58 12.772262 {20.0 (0.0 0.0 0.0 0.0
999 |3.58 3813951 |1.72 2.093270 |8.48 14654449 [2.20 2688659 |3.13 3694155 |19.0 |1.0 0.0 00 0.0

1000 |1.72 2.093270 |8.48 14.654449 |2.20 2.688659 |3.13 3.694155 |6.27 10.241425(20.0 (0.0 0.0 0.0 0.0

1001|848 14.654449 12.20 2.688659 |3.13 3.694155 |6.27 10.241425 12,70 3.612040 |19.0 |1.0 0.0 0.0 0.0

1002 (220 2688659 |3.13 3694155 |6.27 10.241425|2.70 3612940 |1.33 1.255256 |0.0 (0.0 0.0 0.0 0.0

1003 |3.13 3.694155 |6.27 10.241425 |2.70 3.612940 |1.33 1.255256 |6.92 9.062965 |0.0 |0.0 0.0 0.0 0.0

1004 rows x 15 columns

3.3.

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

OBSERVANDO OS DADOS
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Para observacdo dos efeitos gerados nas manipulacdes de variaveis
realizadas até o momento sera utilizado o matplotlib do Python para uma

visualizacao gréafica, como exemplo da figura 16 e 17.

a) Camada de entrada:

Figura 16 - Camada de entrada

0 200 400 600 800 1000

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

b) Camada de saida:

Figura 17 - Camada de saida

20000 -
— 020
17500 - 20 40
— 40 60
15000 - — & 80
12500 - —— 80_100
10000 -
7500 -
5000
2500 -
u = — T T T
[ ] = = ] [=]
(5] =I [¥=] [==] =
ch o 3‘ = i
™ =

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

34. NORMALIZACAO
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E importante que as leituras estejam em um range numérico padronizado,
entre 0 a 1, sendo assim sera selecionado o maior elemento de cada coluna e
usado como fator de diviséo para os elementos da respectiva coluna, dentro da
rede neural sera realizado um balanceamento de peso dos resultados dessa
divisdo. Abaixo na figura 18 pode-se analisar qual o maior fator de divisdo de

cada coluna do quadro de dados:

Figura 18 - Fatores de divisdo

rewvert = DF.maxx()
DF .max ()

mean_ 1 1 .910288
std_1 31 .862297
mean_ 2 1 .910288
std_2 31 .862297
mean_ =3 1a.91aa06
std_= 1 . a&62297
mean_ 4 1a .91
std_4 1 .a52297
mean_ 5 1a . .91aa0a
std_5 31 ..e632297
g 2a 28 .aooaoo
28_46 5 .8200206
4a_ 56 2.800200
a8 _80 1.8208286
s56_166 1.8208286

dtype: Ffloatba

DF .divide(DF . .max{})

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

35. PREDICAO

Em seguida € necessério dividir os dados em conjuntos de treino e teste,
para treinar 0 modelo e o conjunto de teste avaliar o qudo bom o modelo
generaliza para dados que ele ainda ndo conhece, utilizando o conceito de

validacéo cruzada dado pela funcao abaixo da figura 19.
Figura 19 — Funcao de validaco cruzada

kfold = KFold(5, False, 1)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Apés a validacdo cruzada ser definida sera necessario percorrer dentro de

um looping a camada de entrada e saida, utilizando o modelo sequencial para
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estrutura da rede neural que sera replicado 5 vezes (K = 5), como exemplo da

figura 20.
Figura 20 — Estrutura do modelo de aprendizado
cvscores = []
for train, test in kfold.split(X,Y)

model = Sequential()

model. add(Dense(18,
kernel regularizer=12(8.881),
kernel initializer=VarianceScaling(),
activation="sigmoid',
name="hidden-input"))

model. add(Dense(5
kernel regularizer=12(@.681),
kernel initializer=VarianceScaling(),
activation="sigmoid",
name="output'))

model.compile(loss="mse", optimizer='adam', metrics=['mse'])

model.fit(X.iloc[train].values, Y.iloc[train].values, epochs=188, batch_size=5, verbose = 8, shuffle=False,
validation_data=(X.iloc[test].values, Y.iloc[test].values))

scores = model.evaluate(X.1loc[test].values, Y.iloc[test].values, verbose=8)
print("%s: %.2f%k%" % (model.metrics_names[1], scores[1]¥168))
cvscores. append(scores[1] * 108)

print("%.2f%% (+/- %.20%%)" % (np.mean(cvscores), np.std(cvscores)))

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em

26 out. 2020.

Alguns pontos a serem notados nesse modelo sao:

a)
b)
c)
d)
e)
f)

9)
h)

Regularizacdo dos pesos para 0.001

Funcado Sigmoid para ativagao

Divisdo de leitura de cada camada (5 e 10)

Calculo de perca utilizando uma fun¢éo quadrética
Otimizagdo com a fungdo Adam

Embaralhamento desativado

Modelo fit distribuido com os conjuntos de treino e teste

Célculo da pontuagédo do model
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4. RESULTADOS

Abaixo é possivel analisar o resultado da validacdo cruzada executada
acima, onde aponta uma taxa de erro de 1.17% com desvio padrdao de
aproximadamente 0.24% para o modelo treinado, um resultado aceitavel para o

objetivo, como no exemplo da figura 21.

Figura 21 — Taxa de assertividade

mse: 1.68%
mse: 1.16%
mse: 8.34%
mse: 1.15%
mse: 1.18%

1.17% (+/- ©.24%)

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

A biblioteca keras permite observar um resumo da rede neural chamando

a funcao “summary()”, como no exemplo abaixo da figura 22.

Figura 22 — Sumério do modelo

model. summary ()

Model: "sequential_5"

Layer (type) Output Shape Param #
hidden-input (Dense) multiple 118
output (Dense) multiple 5E

Total params: 165
Trainable params: 165
Non-trainable params: @

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

O modelo esta pronto e treinado, para predicdo a camada de entrada €

enviada como amostras para o modelo, como no exemplo abaixo da figura 23.
Figura 23 — Funcéo de predicéo

y = model.predict(X)
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Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

AplOs 0 processo ser executado sera realizada a reversdo dos dados
binarios para decimais, usando os mesmos fatores de divisdo para multiplicacéo,

como no exemplo abaixo da figura 24.
Figura 24 — Engenharia reversa

maxOccurrence = revert[18:15]; maxOccurrence

8 28 20.8
20_468 5.8
40 66 2.8
60_56 1.8
80 160 1.

dtype: floatsd

speak = result.multiply(maxOccurrence.values);speak

Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.

Para responder a pergunta inicial: “Quantos picos de processamentos
acima de 70% de uso total da CPU serao detectados nos proximos registros?”.
Sera gerado um histograma seguindo a regra de agrupamento utilizada para criar

a camada de saida.

O resultado final é um histograma que responde a pergunta de quantos
picos de processamento serdo superiores a 70%, para esse modelo é zero, ndo
existem picos superiores a 70, como exemplo final da figura 25 que é uma

captura de tela da saida do algoritmo.

Figura 25 — Resultado
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Fonte: Elaborado pelo autor Luis Vinhali. Disponivel apenas no trabalho>. Criado em em
26 out. 2020.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado o modelo sequencial keras que permite aos
usuarios prever uma série temporal usando uma rede neural. A interface do
pacote é bastante simples, permitindo aos usuarios especificar um modelo
sequencial e prever uma série temporal. Além disso, varios graficos podem ser
gerados ilustrando como a previsdo foi calculada. Toda via a abordagem
principal desde o inicio do trabalho foi solucionar o problema baseado em uma
analise, onde durante a discussao se pode compreender que a manipulacéo de
algumas variaveis facilitam a insercdo dos vetores no modelo de aprendizado, e

impulsionam o modelo a uma previsdo mais assertiva e rapida.

A normalizacéo obrigatéria para uma rede neural ajudou a criar a légica do
tratamento dos dados, onde com algumas operacdes mateméticas simples, uma
série temporal com mais de 10.000 registros foi convertida em duas matrizes,
uma para camada de entrada e outra para camada de saida, dentro de um
intervalo de 0 a 1. O resultado final foi um histograma das leituras futuras
(previsao) para analise de anomalias acima de 70%, onde o fator de pequenas
ocilagcdes néo interfere no modelo de aprendizado gracas ao tratamento dos

dados.

Por fim este projeto provou que o mais importante antes de trabalhar com
inteligéncia artificial, é entender o que € esperado que seu modelo de
aprendizado solucione, além disso, o projeto gera a possibilidade de uma nova
visdo de solucédo de problemas de capacidade de infrraestrutura utilizando
modelos de aprendizado, gerando reducdo de eventos e incidentes em

ferramentas de monitoramento.
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APENDICE

APENDICE A — Impresséo digital do cédigo fonte no software Jupyter Notebook



Conversion of a CPU consumption time series into means and standard
deviation to calculate the next peak occurrences using a neural
network

Imports

In [22]: dimport warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from keras.initializers import VarianceScaling
from keras.regularizers import 12
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.metrics import cohen_kappa_score

Read the data

In [23]: df = pd.read_csv('../data/cpu-7day.csv")
data = df.iloc[:, 1].values

In [24]: pd.DataFrame(data)

Out[24]:

0

0 276

1 07

2 10

3 27

4 09
10075 29.8
10076 8.7
10077 13.6
10078 2.1
10079 0.5

10080 rows x 1 columns

Divide the data into blocks of 50 elements, where each new block it moves 10
elements

In [25]: blocks_data = []
for i in np.arange(9, int(data.shape[0]-40), 10):
blocks_data.append(data[i:i+50])
blocks_data = np.array(blocks_data)



Then divide the blocks into 5 parts (10x5 = 50)

In [26]:

parts_data = blocks_data.reshape(-1, 5, 10)

Calculate average and deviation of each part

In [27]:

mean_parts_data = np.mean(parts_data, axis = -1)
std_parts_data = np.std(parts_data, axis = -1, ddof = 1)

Take the next 20 elements from each block of 50 elements

In [28]:

next_data = []

for i in np.arange(50, int(data.shape[@©]-10), 10):
next_data.append(data[i:i+20])

next_data = np.array(next_data)

Calculate how many readings there are from 0 to 100, grouping every 20

In [29]:

count_groups = np.array([np.sum(((0<=next_data) & (next_data<20))*1, axis = -1),

np.sum(((20<=next_data) & (next_data<4@))*1, axis = -1),
np.sum( ((40<=next_data) & (next_data<60))*1, axis = -1),
np.sum( ((60<=next_data) & (next_data<80))*1, axis = -1),

np.sum( ((80<=next_data) & (next_data<100))*1, axis = -1)]).T

Collect all and merge in new dataframe

In [30]:

View data

In [31]:

mean_std = np.append(mean_parts_data.reshape(-1, 1), std_parts_data.reshape(-1, 1), a
xis = -1).reshape(-1, 10)

pad_count_groups = np.pad(count_groups, (0, mean_std.shape[0]-count_groups.shape[0]))
[+, :5]

res_data = np.append(mean_std, pad_count_groups, axis = 1)

columns = ['mean_1', 'std 1', 'mean_2', 'std 2', 'mean_3', 'std 3', 'mean_4', 'std 4'
, 'mean_5', 'std_ 5',

'0 20", '20 40', '40 60', '60_80', '80_100']
DF = pd.DataFrame(res_data, columns = columns)



In [32]:

out[32]:

DF

mean_1 std_1 mean_2 std_2 mean_3 std_3 mean_4 std_4 mean_5 std_§
0 426 8.291388 486 4.741823 7.83 9.558248 3.14  2.254477 1.99 1.340357
1 486 4.741823 7.83 9.558248 3.14  2.254477 1.99  1.340357 5.90 12.27210C
2 7.83  9.558248 3.14  2.254477 1.99  1.340357 5.90 12.272100 5.76 12.876092
3 3.14  2.254477 1.99 1.340357 5.90 12.272100 5.76 12.876093 297 2.762064
4 1.99  1.340357 5.90 12.272100 5.76 12.876093 297 2.762064 8.58 12.772262
999 3.58 3.813951 1.72  2.093270 8.48 14.654449 220 2.688659 3.13  3.69415%
1000 1.72  2.093270 8.48 14.654449 220 2.688659 3.13  3.694155 6.27 10.24142¢
1001 8.48 14.654449 220 2.688659 3.13  3.694155 6.27 10.241425 2.70  3.61294C
1002 220 2.688659 3.13  3.694155 6.27 10.241425 270 3.612940 1.33  1.25525€
1003 3.13  3.694155 6.27 10.241425 270 3.612940 1.33  1.255256 6.92 9.06296%

1004 rows x 15 columns

>

Normalization, dividing all column elements by the highest occurrence of the column

itself (0,1)

In [33]:

Out[33]:

revert =
DF .max()

mean_1
std_1
mean_2
std_2
mean_3
std_3
mean_4
std_4
mean_5
std_5
0_20
20_40
40_60
60_80
80_100

DF.max()

16.
31.
16.
31.
.910000
.063297
.910000
.063297
.910000
.063297
.000000
. 000000
. 000000
. 000000
. 000000

910000
063297
910000
063297

dtype: float64



In [34]: DF.divide(DF.max())

Out[34]:

mean_1

std_1

mean_2

std_2

mean_3

std_3

mean_4

std_4

mean_5

std_§

999
1000
1001
1002
1003

0.251922
0.287404
0.463040
0.185689

0.117682

0.211709
0.101715
0.501478
0.130101

0.185098

0.266919
0.152650
0.307702
0.072577

0.043149

0.122780
0.067387
0.471761
0.086554

0.118923

1004 rows x 15 columns

In [35]: DF =

0.287404
0.463040
0.185689
0.117682

0.348906

0.101715
0.501478
0.130101
0.185098

0.370787

DF.divide(DF.max())

0.152650
0.307702
0.072577
0.043149

0.395068

0.067387
0.471761
0.086554
0.118923

0.329695

0.463040
0.185689
0.117682
0.348906
0.340627

0.501478
0.130101
0.185098
0.370787

0.159669

0.307702
0.072577
0.043149
0.395068
0.414511

0.471761
0.086554
0.118923
0.329695

0.116309

Dividing averages/deviation in X and counts in Y

Viewing the neuron input

0.185689
0.117682
0.348906
0.340627
0.175636

0.130101
0.185098
0.370787
0.159669

0.078652

0.072577
0.043149
0.395068
0.414511
0.088917

0.086554
0.118923
0.329695
0.116309

0.040410

0.117682
0.348906
0.340627
0.175636
0.507392

0.185098
0.370787
0.159669
0.078652

0.409225

0.04314¢
0.39506¢
0.414511
0.088917

0.41116¢

0.118922
0.32969¢
0.11630¢
0.04041C

0.29175¢



In [36]: X = DF.iloc[:, 0:10]

X.plot(kind="1line"', stacked=True); X

Out[36]:

mean_1

std_1

mean_2

std_2

mean_3

std_3

mean_4

std_4

mean_5

std_5

A O DN

999
1000
1001
1002
1003

0.251922
0.287404
0.463040
0.185689
0.117682

0.211709
0.101715
0.501478
0.130101
0.185098

0.266919
0.152650
0.307702
0.072577
0.043149

0.122780
0.067387
0.471761
0.086554
0.118923

1004 rows x 10 columns

|

0.287404
0.463040
0.185689
0.117682
0.348906

0.101715
0.501478
0.130101
0.185098
0.370787

0.152650
0.307702
0.072577
0.043149
0.395068

0.067387
0.471761
0.086554
0.118923
0.329695

0.463040
0.185689
0.117682
0.348906
0.340627

0.501478
0.130101
0.185098
0.370787
0.159669

T
200

Visualizing the output of the neuron

0.307702
0.072577
0.043149
0.395068
0.414511

0.471761
0.086554
0.118923
0.329695
0.116309

0.185689
0.117682
0.348906
0.340627
0.175636

0.130101
0.185098
0.370787
0.159669
0.078652

0.072577
0.043149
0.395068
0.414511
0.088917

0.086554
0.118923
0.329695
0.116309
0.040410

0.117682
0.348906
0.340627
0.175636
0.507392

0.185098
0.370787
0.159669
0.078652
0.409225

0.04314¢
0.39506¢
0.414511
0.088917
0.41116¢

0.118922
0.32969¢
0.11630¢
0.04041C
0.29175¢



In [37]: Y = DF.iloc[:, 10:15];
Y.plot(kind="1line"', stacked=True);
pd.DataFrame(count_groups, columns = ['©-20"', '20-40"','40-60','60-80"',"'80-100"]).sum()
.plot(kind="bar"', stacked=True)

Out[37]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7f99f5b35d90>
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< ] g B 2

Visualizing the shape of the axes

In [38]: | X.shape, Y.shape

out[38]: ((1004, 10), (1004, 5))

Preparing cross validation k=5

In [39]: kfold = KFold(5, False, 1)

Training:



In [40]: cvscores = []
for train, test in kfold.split(X,Y):

model = Sequential()
model.add(Dense(10,
kernel_regularizer=12(0.001),
kernel_initializer=VarianceScaling(),
activation="sigmoid',
name="hidden-input'))
model.add(Dense(5,
kernel_regularizer=12(0.001),
kernel_initializer=VarianceScaling(),
activation="sigmoid',
name="output'))

model.compile(loss="mse', optimizer='adam', metrics=['mse'])
model.fit(X.iloc[train].values, Y.iloc[train].values, epochs=100, batch_size=5, v
erbose = 0, shuffle=False,
validation_data=(X.iloc[test].values, Y.iloc[test].values))
scores = model.evaluate(X.iloc[test].values, Y.iloc[test].values, verbose=0)
print("%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]*100))

cvscores.append(scores[1] * 100)

print("%.2€%% (+/- %.2f%%)" % (np.mean(cvscores), np.std(cvscores)))

mse: 1.60%
mse: 1.16%
mse: 0.84%
mse: 1.15%
mse: 1.10%

1.17% (+/- 0.24%)

Viewing the network structure

In [41]: model.summary()

Model: "sequential_5"

Layer (type) Output Shape Param #
hidden-input (Dense) multiple 110
output (Dense) multiple 55

Total params: 165
Trainable params: 165
Non-trainable params: ©

Generating prediction based on X readings



In [42]:

In [43]:

Out[43]:

In [44]:

Out[44]:

y = model.predict(X)

WARNING:tensorflow:Layer hidden-input is casting an input tensor from dtype float64 t
o the layer's dtype of float32, which is new behavior in TensorFlow 2. The layer has
dtype float32 because it's dtype defaults to floatx.

If you intended to run this layer in float32, you can safely ignore this warning. If
in doubt, this warning is likely only an issue if you are porting a TensorFlow 1.X mo
del to TensorFlow 2.

To change all layers to have dtype float64 by default, call "tf.keras.backend.set_flo
atx('float64') . To change just this layer, pass dtype='float64' to the layer constru

ctor. If you are the author of this layer, you can disable autocasting by passing aut
ocast=False to the base Layer constructor.

len(X)

1004

result = pd.DataFrame(y); result

0 1 2 3 4

0 0.962622 0.135029 0.032634 0.012159 0.020513
1 0.962622 0.135020 0.032632 0.012159 0.020512
2 0.962622 0.135025 0.032633 0.012159 0.020512
3 0.962622 0.135030 0.032634 0.012159 0.020513

4 0.962622 0.135023 0.032633 0.012159 0.020512

999 0.962622 0.135030 0.032634 0.012159 0.020513
1000 0.962622 0.135019 0.032632 0.012159 0.020512
1001 0.962622 0.135029 0.032634 0.012159 0.020513
1002 0.962622 0.135028 0.032634 0.012159 0.020512

1003 0.962622 0.135020 0.032633 0.012159 0.020512

1004 rows x 5 columns

Reverting binary values to decimals

In [45]:

out[45]:

maxOccurrence = revert[10:15]; maxOccurrence

0_20 20.0
20_40 5.0
40_60 2.0
60_80 1.0
80_100 1.0

dtype: float64



In [46]: speak = result.multiply(maxOccurrence.values);speak

Out[46]:

0

1

2

3

4

£ S B N

999
1000
1001
1002
1003

19.252441
19.252449
19.252443
19.252438
19.252445

19.252438
19.252449
19.252438
19.252441

19.252449

0.675144
0.675102
0.675125
0.675151
0.675116

0.675150
0.675095
0.675145
0.675140

0.675102

1004 rows x 5 columns

0.065267
0.065265
0.065266
0.065268
0.065266

0.065268
0.065265
0.065267
0.065267

0.065265

0.012159
0.012159
0.012159
0.012159
0.012159

0.012159
0.012159
0.012159
0.012159

0.012159

Grouping data into occurrences for sum

In [47]: next_data = np.array(speak)
count_groups

np.array([np
np.sum(((20<=next_data) & (next_data<4@))*1, axis
np.sum( ((40<=next_data) & (next_data<60))*1, axis
np.sum( ((60<=next_data) & (next_data<80))*1, axis
np.sum( ((80<=next_data) & (next_data<1e0))*1, axis

Forecasting next peaks based on grouping

In [48]: count_groups.sum(axis=0)

Out[48]: array([5020,

9,

9, o,

Generating histogram of readings

In [49]: columns = ['0-20','20-40','40-60','60-80"', '80-100"]
peaks = pd.DataFrame(count_groups, columns = columns)

e])

0.020513
0.020512
0.020512
0.020513
0.020512

0.020513
0.020512
0.020513
0.020512

0.020512

.sum(((@<=next_data) & (next_data<20))*1, axis = -1),

-1),

-1),

-1),
-1)]).T



In [50]: peaks.sum().plot(kind="bar"', stacked=True)

Out[50]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7f99b84998d0>

5000 4

4000 A

3000 1

2000 1

1000 A

0-20
20-40 4
40-60 4
G0-80 4

80-100 4



