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Resumo

A Gestdo da Capacidade é cada vez mais uma preocupagdo das empresas e organizacdes
que dependem fortemente de tecnologias de informacao, e em que estas suportam o seu modelo
de negocio. A Sonae, lider nacional do mercado do retalho alimentar, depende cada vez mais de
infra-estruturas de tecnologias de informagdo que lhe possibilitem optimizar constantemente os
seus processos e operagdes. Porém, a medida que esta dependéncia aumenta, também aumenta a
probabilidade de ocorréncia de eventos relacionados com esta infra-estrutura que possam causar
graves prejuizos financeiros ou de qualquer outra natureza. Neste sentido, a Sonae delineou um
plano de ac¢do com o intuito de minorar a probabilidade de ocorréncia destas situagdes.

Como parte deste plano, a Sonae pretende dotar-se de uma aplicacdo que lhe permita obter,
de uma forma simples e eficiente, dados relacionados com os niveis de utilizagdo dos varios
componentes da sua infra-estrutura de tecnologias de informagdo. Pretende-se que esta
aplicag@o analise a evolugdo passada da utilizacdo dos recursos — variaveis de capacidade —,
traduzindo estes valores para uma expressdo em fun¢do das variaveis de negdcio, mais
particularmente do ntimero de lojas existentes. Esta aplicagao tera dois objectivos principais: a
realizacdo de estimativas dos valores futuros da utilizagdo das vérias variaveis de capacidade, e
a avaliacdo da escalabilidade da infra-estrutura.

Ao possibilitar a realizagdo de estimativas dos valores futuros da utilizacdo das varias
variaveis de capacidade, a aplicacdo permitira antecipar a detec¢do de eventuais caréncias da
infra-estrutura. Esta detec¢@o antecipada facilita o processo de aquisicdo de novos componentes,
permitindo a realizagdo do processo negocial sem a pressdo da urgéncia, o que se traduz, na
generalidade, na obten¢do de melhores precos e consequente reducao da despesa. A avaliagdo
da escalabilidade é também muito importante quando se pretende optimizar os processos e
reduzir custos. Ao avaliar os mecanismos responsaveis pela evolugdo das variaveis de
capacidade, torna-se possivel identificar antecipadamente os limites impostos pela infra-
estrutura tecnoldgica, o que permite uma melhor avaliagdo e uma tomada de decisdo mais
ponderada e informada.

A aplicagdo desenvolvida, que se apresenta como o produto final do projecto em que se
insere a presente dissertacdo, permite responder a estas questdes. Esta ferramenta possibilita a
visualizagdo grafica da evolucao das variaveis de capacidade, assim como da previsdo dos seus
valores futuros, possuindo ainda funcionalidades secundarias como a possibilidade de parame-
trizar as variaveis de input (o que aumenta a versatilidade da aplicacdo), ou a definicdo dos
periodos de analise.

Este documento descreve os processos utilizados com vista ao desenvolvimento da referida
aplicagdo, sendo também apresentado um estudo de algumas metodologias utilizadas frequente-
mente em projectos e aplicagdes que lidam com esta problematica, identificando-se as suas
vantagens ¢ desvantagens, sempre que estas se afigurem relevantes para a situagdo em analise.
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Abstract

Capacity Management is a growing concern for companies and organizations that rely
heavily on information technology, especially when those are used to support their business
model. Sonae, food retail market leader in Portugal, is becoming increasingly dependent of their
IT infrastructure, which enables the company to constantly improve and optimize its operational
processes. But just as this dependency increases, so does the probability of occurrence of events
related with it that may cause serious financial loss. With this in mind, Sonae has created a plan
of action that aims to reduce the probability of the occurrence of these situations.

As part of this plan, Sonae wants to equip himself with a software application, developed
with the purpose of forecasting the utilization of capacity resources and thus preventing the
occurrence of these situations, through the use of techniques that aim to identify in advance
events that could pose potential problems. This application should be capable of analyzing the
utilization levels, observed in the past, of the resources being considered, and translate them into
an expression as a function of business terms, more specifically as a function of the number of
existing stores. The application has two main goals: forecasting future utilization levels of each
capacity resource, and evaluating the scalability of the IT infrastructure.

By allowing the forecasting of future utilization levels for each of the capacity resources,
the software application will enable an anticipated detection of possible weakness in the
infrastructure. This anticipated detection will also ease the process of acquisition of new IT
components when they are required by removing the urgency factor from the negotiations,
which translates, in general, to better/lower prices and consequent expenditure reduction.
Scalability evaluation is also very important when process optimization and cost reduction are
goals to achieve. Evaluating the mechanisms that drive the evolution of the capacity variables
enables the identification of the technological limits of the infrastructure, which allows for a
better and more informed decision making process.

The developed software application, which could be presented as the final product of the
project that originated this dissertation, makes possible to answer these problems. This tool
enables the graphical visualization of the evolution of the capacity resources, as well as of their
forecasted values. Secondary features of the software application include the possibility of
parameterization of the input variables (which improves the application versatility) and the
definition of the time period in which to conduct the analysis.

This document describes the processes that were used in order to implement the referred
application. A study of several methodologies commonly used in projects that deal with this
problem is also presented here. Additionally, advantages and disadvantages of these methods
are identified, where they appear to be relevant.
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Capitulo 1

Introducao

O planeamento da capacidade tornou-se numa das d&reas necessarias a qualquer
organizagdo que dependa intensamente de tecnologias da informagéo (T1) para o funcionamento
eficiente do seu modelo de negd6cio. Manter uma elevada disponibilidade das aplicacdes e
servi¢os é um requisito critico de qualquer empresa ou organizagdo, mas devido a crescente
complexidade das infra-estruturas de TI existentes, bem como do modelo de negdcio que
suportam, este requisito torna-se cada vez mais dificil de alcangar. Os administradores de redes,
por exemplo, enfrentam desafios cada vez maiores para garantir o bom funcionamento dos
sistemas, quando confrontados com factores como a falta de experiéncia dos colaboradores, as
ferramentas e recursos insuficientes, as quebras de servi¢o ndo calendarizadas, a complexidade
das tecnologias, as consolida¢Ges do negocio, ou a competitividade dos mercados. Devido ao
clima financeiro e comercial actual, a necessidade de reduzir custos através de consolidacGes e
previsdes acertadas dos requisitos futuros de capacidade estdo na primeira linha das medidas
tomadas por varias organizagdes. Para grandes projectos de TI, ndo € incomum verificar que 0s
custos associados a melhorias de performance, gestdo dos recursos e actividades de minoracéo
de danos consomem uma grande fatia do orcamento disponivel.

Os problemas de desempenho das aplicagdes tém um impacto determinante e imediato na
satisfacdo dos clientes. Uma pequena falha subita pode afectar um grande nimero de
individuos, pode causar atrasos em projectos e, em Ultima instancia, causar graves prejuizos
financeiros para a organizagao. Nao sao raras as situagdes em que uma nova peca de hardware é
adicionada a infra-estrutura para corrigir alguns problemas de performance, sem que 0s
responséaveis compreendam claramente onde reside o verdadeiro problema. E para responder a
desafios como este que se tém vindo a desenvolver e a aplicar técnicas e metodologias
adaptadas a esta realidade, e que, em Ultima instancia, deram origem ao aparecimento da area
processual da Gestdo da Capacidade.

1.1 Contexto/Enquadramento

A Sonae é uma empresa de retalho, com uma forte posi¢do no mercado nacional. A sua
actividade assenta em torno de dois negécios core: o retalho alimentar e o retalho especializado.



A Sonae MC ¢ responsavel pela area de retalho alimentar da Sonae e é hoje uma referéncia
no mercado, apos ter iniciado uma verdadeira revolucdo nos habitos de consumo e no panorama
comercial portugués, com a implementacao do primeiro hipermercado em Portugal, em 1985. A
Sonae MC ¢é lider de mercado nacional, no retalho alimentar, com um conjunto de formatos
distintos que oferecem uma variada gama de produtos. O seu portfélio de insignias engloba
marcas como a Area Salde (parafarmécias), Bom Bocado (restaurantes), Book.it
(livraria/papelaria), Continente (hipermercados) e Modelo (supermercados).

A é&rea de retalho especializado da Sonae esta sob a alcada da Sonae SR. A Sonae SR
detém um universo de insignias com posicBes de referéncia nos respectivos segmentos de
mercado. A oferta é bastante diferenciada: Loop (cal¢ado), Modalfa (vestuario), Zippy
(vestuario de bebé e crianca), SportZone (equipamento e vestudrio desportivo), Vobis
(equipamento informatico), Worten (electrodomésticos e electrénica de consumo) e Worten
Mobile (telecomunicacGes moveis). Ao longo dos ultimos anos, estas empresas tém vindo a dar
corpo a uma estratégia de geracdo de valor assente na conjugacdo de sustentados ritmos de
crescimento com um forte investimento na proposta de valor de cada uma das suas insignias,
suportando-se na motivacdo e qualidade dos seus colaboradores e no estabelecimento de
parcerias sustentadas com os seus fornecedores.

Devido a dimensdo e complexidade crescentes do seu modelo de negébcio, a Sonae tem
necessidade de uma infra-estrutura tecnoldgica adequada e que seja capaz de assegurar 0O
funcionamento eficiente das suas actividades e transac¢des, nomeadamente garantindo uma boa
comunicagdo inter e intra-departamental, com os clientes (B2C) e com os seus fornecedores
(B2B).

Esta infra-estrutura €, como seria de esperar, um complexo sistema onde recursos como
espaco de armazenamento em disco, poder de processamento ou largura de banda se conjugam
para responder as necessidades de um largo conjunto de aplicagdes necessarias para 0 bom
funcionamento da organizacdo. Estes recursos podem ser suficientes no momento actual, mas
revelarem-se escassos a curto/médio-prazo no caso de um eventual crescimento da empresa. Por
outro lado, a existéncia de recursos em quantidades que ultrapassem largamente 0 necessario
também se pretende evitar, principalmente aqueles que requerem investimentos mais avultados,
como o poder de processamento.

Com este objectivo, a Sonae definiu a metodologia ITIL como uma das frameworks a
adoptar para melhorar 0s seus processos e servicos. Neste sentido, a empresa pretende dotar o
agente de decisdo com uma ferramenta que permita auxiliar, agilizar e suportar o processo de
Gestdo da Capacidade, sob a forma de um sistema de apoio a decisdo que estime, com base no
plano de crescimento da empresa e na utilizagdo passada dos recursos, qual a capacidade
necessaria para garantir o cumprimento dos acordos de nivel de servico estabelecidos, em varios
horizontes temporais no futuro. Esta informacdo podera ser vital, uma vez que possibilita a
supressdo atempada de eventuais caréncias detectadas. Adicionalmente, a deteccdo antecipada
destes problemas permite também que a eventual aquisicdo de novos componentes possa ser
efectuada com um custo inferior, uma vez que a presséo exercida pelo tempo € menor sobre o
agente que conduz a negociacdo. Podemos, por isso, definir duas areas que se pretendem
melhorar com este projecto: a previsdo dos valores futuros dos niveis de utilizagcdo dos varios
recursos de capacidade, e a avaliagdo da escalabilidade do sistema actual.



1.2 Objectivos

Esta dissertacdo tem como objectivo principal o desenvolvimento de uma ferramenta que
permita & Sonae, mais particularmente ao(s) colaborador(es) responsavel(eis) pela area de infra-
estruturas de tecnologias de informacéo, a estimacéo dos niveis de utilizacdo de alguns recursos
de capacidade num determinado periodo no futuro.

Esta ferramenta devera ser capaz de suportar a analise de varios recursos de capacidade, e
devera permitir o estudo de varias das aplicagbes utilizadas pela Sonae, i.e. 0 estudo das
necessidades em termos das varidveis de capacidade de cada aplicacdo. Adicionalmente, a
ferramenta a desenvolver deverd possuir funcionalidades que Ihe permitam, para além de
visualizar graficamente a evolugdo das necessidades das aplicagdes, a introducdo em tempo real
das variaveis utilizadas como pardmetros do modelo para que melhor possam ser
compreendidos os resultados obtidos, e para que novos cenarios possam ser analisados (e.g. se
em vez de abrirem 5 lojas Continente numa determinada data abrirem 10). A ferramenta devera
ainda apresentar uma interface simples mas agradavel, e possuir caracteristicas que tornem a sua
utilizacdo o mais intuitiva possivel.

1.3 Estrutura da Dissertacao

O resto do documento esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2 sera apresentada a
metodologia ITIL, bem como um breve apanhado de alguns trabalhos relacionados com o
presente projecto, e uma analise a alguns dos varios métodos de previsao existentes; o capitulo 3
detalha os processos de modelacdo realizados para as diferentes varidveis de capacidade; no
capitulo 4 é apresentada a aplicagdo desenvolvida, que complementa o trabalho apresentado
neste documento; por ultimo, no capitulo 5 sdo expostas as conclusdes retiradas do trabalho
realizado e sugeridos alguns melhoramentos futuros.






Capitulo 2

Revisao Bibliografica

A medida que a complexidade dos sistemas de TI aumenta, a gestio do desempenho e o
planeamento da capacidade tornam-se numa das areas onde é mais complicado controlar as
despesas. Novas metodologias e técnicas de modelagdo que expliquem os comportamentos de
sistemas de grande dimensdo e que ajudem a prever a sua performance futura sdo cada vez mais
necessarias para enfrentar de forma eficiente os desafios que emergem a cada dia. Com o
paradigma de arquitectura multi-tier a ganhar cada vez mais relevincia e a tornar-se um
standard da industria para desenvolver aplicagdes cliente-servidor escalaveis [1][2], é cada vez
mais importante projectar modelos de previsdo de desempenho eficientes e precisos para este
tipo de sistemas, quando estes sdo utilizados num ambiente de producdo empresarial e sujeitos a
varias e diversas cargas de trabalho.

Da mesma forma, é fundamental apostar em técnicas ¢ metodologias proactivas, por
oposicdo as reactivas, mais tradicionais, uma vez que a médio prazo estas se podem tornar
economicamente mais vantajosas.

Para melhor compreendermos esta diferenca, tomemos como exemplo um processo
reactivo para gestdo da capacidade e desempenho, a Gestdo de Excepgoes. Este € uma processo
utilizado para detectar, identificar e resolver problemas de capacidade e/ou desempenho. O seu
modo de funcionamento consiste em receber notificagdes quando ocorrem violagdes dos limites
de capacidade e desempenho pré-especificados, e imediatamente investigar e solucionar o
problema [3]. O ponto-chave para o bom desempenho do processo de Gestdo de Excepcdes
reside na notificagdo o mais imediata possivel dos problemas. Caso contrario, o problema pode
desaparecer antes que seja possivel aferir a sua origem, dificultando assim a sua resolugdo ¢ a
prevencao de recorréncias futuras. O principal problema deste tipo de processos ¢ a necessidade
constante de um responsavel para corrigir os problemas, e o facto de a organizagdo estar menos
preparada para enfrentar eventuais desafios.

Por outro lado, um processo como uma analise do tipo what-if [4] ¢ um bom exemplo de
uma metodologia proactiva. Este processo, especificamente, consiste na formulagdo de varios
cenarios alternativos (possiveis) e no estudo dos seus impactos ou, por outras palavras, na
analise dos efeitos provocados por variagdes nos parametros e variaveis do sistema em estudo.



Isto permite que eventuais caréncias ou limitagdes do sistema possam ser detectadas a priori,
facilitando o processo de resoluc@o e/ou evitando problemas futuros.

Em suma, podemos afirmar que as metodologias e os processos reactivos sdo, na sua
generalidade, mais simples e menos dispendiosas de implementar mas, por outro lado, a
probabilidade de ocorréncia de graves problemas como consequéncia de uma falha de
capacidade é consideravelmente superior.

Este capitulo traga um retrato geral desta problematica, descrevendo a metodologia ITIL
nas disciplinas que se afiguram como relevantes para o desenvolvimento do presente projecto, e
fazendo uma pequena abordagem a alguns projectos semelhantes, desenvolvidos para enfrentar
o problema da Gestdo da Capacidade. E também apresentada neste capitulo uma analise de
varios métodos de previsdo, frequentemente utilizados como ferramentas pelos profissionais que
lidam com esta problematica.

2.1 ITIL

A Information Technology Infrastructure Library (ITIL) [16] é uma série de documentos
que compilam as melhores praticas na area da Gestdo de Servigos, providenciando uma
importante framework em que as organizacdes se podem basear para implementarem as
mudancas necessarias ao seu modelo de negécio, com vista a tornarem-se mais eficientes. A sua
aceitacdo tem vindo a crescer nos ultimos anos, tendo ja sido adoptada por centenas de
organizagdes em todo o mundo. A primeira versdo da ITIL foi criada no Reino Unido por uma
agéncia estatal, a Central Computer and Telecomunications Agency (CCTA) — actual Office of
Government Commerce -, durante o periodo compreendido entre 1986 e 1992. Esta versao
inicial mais ndo era que uma série de folhetos que compilava as boas praticas documentadas em
manuais da especialidade, como os IBM Technical Labs ISMA Manuals ou o Government
Information Technology Infrastructure Management Method (GITIMM). A segunda versdo da
ITIL surgiu em 1996, e rapidamente se afirmou como uma referéncia na area da Gestdo de
Servigos. Ocorreu entdo um alinhamento entre a ITIL e a norma BS15000, que culminou na
aparicdo da norma ISO/IEC20000 (Service Management Standard) e na terceira versao da ITIL,
em 2007, denominada ITIL V3 — The Service Lifecycle [16].

Esta nova versdo € composta por cinco volumes, quatro dos quais definem um igual
nimero de estados-chave de um servigo (Estratégia, Desenho, Transi¢do e Operagdes) e um
altimo que se foca na melhoria continua dos servigos [17].

O volume da Estratégia concentra-se em garantir que uma estratégia para o servigo é
definida, mantida e implementada. Introduz novos conceitos como criagdo de valor, definicdo
de mercados e espago de solucdo. Foca-se ainda na tomada pratica de decisdes, baseada no
conhecimento dos recursos, estruturas e aspectos financeiros dos servicos, com o objectivo de
aumentar a viabilidade econémica destes e prolongar o seu ciclo de vida.

O Desenho do Servico tem como objectivo o estabelecimento de planos que convertam a
estratégia em realidade. Aborda topicos como Gestdo da Disponibilidade, Gestdo da
Capacidade, Gestdo da Continuidade e Gestdo dos Niveis de Servico, ja presentes na segunda
versdo da ITIL. Este volume introduz uma nova area processual, a Gestdo de Fornecedores, e
conceitos como garantia e utilidade do servico, considerados fundamentais pelos clientes.

O terceiro volume, Transigdo, preocupa-se com a eficiéncia da passagem dos projectos
para a fase operacional. Atribui responsabilidades a processos como Gestdo de Recursos e



Configurages, Validacdo e Teste. Neste volume podem ainda ser encontrados alguns exemplos
de modelos organizacionais para suportar as transi¢fes, e linhas mestras sobre como reduzir
variacdes da entrega.

Por ultimo, o capitulo sobre Operacgdes procura garantir que existem processos robustos
gue acompanham todo o ciclo de vida dos servicos, e que garantem que estes se mantém activos
e estaveis.

Como referido, o presente projecto insere-se no ambito da area processual Gestdo da
Capacidade. A ITIL define trés sub-processos para esta area processual: Gestdo da Capacidade
do Negoécio, Gestdo da Capacidade do Servico e Gestdo da Capacidade dos Recursos [18]. O
objectivo destes trés sub-processos é descrever o que precisa de ser feito nesta area, porém sem
especificar a forma como estes devem ser implementados, nem quem os deve realizar. Em vez
disso, a ITIL providencia uma framework para o processo, colocando o foco da sua atencdo na
necessidade de combinar as pessoas, 0S processos € 0S recursos existentes na organizagao para
que a implementacéo de um servigo de Gestdo da Capacidade possa ser efectuada com sucesso.
Por esta razdo, os sub-processos desta area processual devem ser traduzidos para procedimentos
adaptados a realidade da organizacdo, para que estes possam ser assimilados e adoptados pelos
colaboradores que irdo interagir com eles. Estes colaboradores, por sua vez, deverdo receber
formac&o para que possam efectuar de forma eficiente as suas novos tarefas. Por ultimo, alguns
produtos poderdo/deverdo ser instalados para fazer face aos novos desafios da organizacdo,
produtos estes que permitirdo a automatizacio de algumas tarefas de trabalho intensivo [18]. E
precisamente neste Gltimo ponto que reside o interesse da Sonae em munir-se de uma
ferramenta que lhe possibilite automatizar algumas das tarefas relacionadas com a problematica
da Gestdo da Capacidade. Porém, para efectuar a implementacdo de uma ferramenta deste
género é necessaria, para além do conhecimento dos problemas a enfrentar, a compreensao de
todos os processos com que esta ird interagir, bem como da realidade da organizacé&o.

O sub-processo Gestdo da Capacidade do Negocio é responsavel por garantir que o0s
requisitos futuros do negocio, em termos de Tecnologias da Informacéo, sdo considerados,
planeados e implementados atempadamente. E 0 mais proactivo dos trés sub-processos da
Gestdo da Capacidade definidos pela ITIL, mas é também o mais incerto, uma vez que o futuro
é altamente susceptivel a mudanca. Devido a esta Ultima razdo, este é o sub-processo que,
geralmente, recebe menos atencdo por parte das organizagGes e, por consequéncia, 0 menos
maturado. A Gestdo da Capacidade do Negdcio compreende analises de tendéncias, previsoes,
modelacédo, prototipagem, escalabilidade e documentagdo dos requisitos futuros do negdcio. A
analise de tendéncias tem uma forte correlagdo com os eventos registados no passado; esta
informacdo é particularmente Gtil quando ocorrem periodicamente mudancas na dimensdo da
organizagdo, pois permite antecipar as necessidades que advirdo desse evento. A fungédo das
previsdes consiste em traduzir os novos requisitos do negdcio para requisitos de TI, que poderédo
ser aumentos ou reducgdes. A modelacédo e a prototipagem aplicadas a Gestdo da Capacidade do
Negocio permitem a expressdo em termos numericos do ambiente organizacional, possibilitando
a realizagdo de analises de cenarios e analises de sensibilidade para determinar os efeitos de
potenciais mudancas. Todas estas fungdes despoletam a necessidade de criar um repositério
para a informagdo numérica, denominado Base de Dados de Capacidade.



A Gestdo da Capacidade do Servigco tem como objectivo a compreensdo dos recursos dos
servicos, padrdes de trabalho e intervalos temporais de elevada e de reduzida utilizacdo, como
forma de garantir que os objectivos descritos nos Acordos de Nivel de Servigo (Service Level
Agreements - SLA) sdo cumpridos. Este sub-processo inclui tarefas como monitorizagéo,
analise, afinacdo e documentacdo do desempenho do servico, definicdo de perfis de utilizacao
dos servigos, e gestdo da procura destes ultimos. A monitorizagdo é efectuada, normalmente, ao
nivel da aplicacdo, e inclui a disponibilidade da aplicacdo, o seu tempo de resposta e estatisticas
decorrentes da sua utilizagdo. A analise consiste numa visualizacdo das T1 ao nivel da aplicacdo,
de uma forma que permita compreender ndo s6 quais as transacgdes efectuadas pelas aplicacdes,
mas também qual o caminho critico destas, para que seja possivel afinar o processo com vista a
melhorar o seu desempenho. Periodicamente, devera ser elaborado um relatério do desempenho
do servico, para que seja possivel confirmar que os niveis de servigo acordados estdo a ser
cumpridos.

Por Gltimo, o objectivo da Gestdo da Capacidade dos Recursos é identificar e compreender
a utilizagdo de cada um dos componentes da infra-estrutura de TI, de forma a garantir a
optimizacdo da utilizagdo dos recursos de hardware e de software existentes. Este é o sub-
processo mais familiar para as pessoas, uma vez que estas percebem claramente que cada
componente tem uma capacidade finita, e que existe um potencial problema de desempenho a
medida que a utilizagdo dos recursos se aproxima do seu limite de capacidade. As tarefas da
Gestédo da Capacidade dos Recursos incluem a monitorizagdo, anélise, afinagdo e documentacéo
da utilizacdo dos componentes, e a definicdo de perfis de utilizagdo destes. Estas tarefas sdo
semelhantes as descritas pela Gestdo da Capacidade do Servigo, mas devem ser realizadas ao
nivel dos recursos, e ndo ao nivel dos servigos.

A aplicacao destes sub-processos devera levar a producao de um Plano de Capacidade para
a organizagdo. Este é o deliverable mais importante da &rea processual da Gestdo da
Capacidade, pois este descreve a infra-estrutura actual e o seu ambiente, e sumariza todas as
mudancgas que deverdo ser efectuadas para responder as novas necessidades e desafios da
organizacdo. Este documento devera conter as trés vertentes da Gestdo da Capacidade: uma
vista ao nivel do negdcio, outra ao nivel dos servicos, e outra ao nivel dos recursos. Este plano
devera ser revisto e alterado periodicamente.

O projecto em que se insere esta dissertacdo foca-se no sub-processo da Gestdo da
Capacidade dos Recursos. Com este projecto procura-se ndo so analisar o estado actual da infra-
estrutura tecnoldgica da Sonae naquilo que concerne a este sub-processo, mas também
implementar um produto que permita agilizar e automatizar algumas das tarefas que este define,
e que possibilite a realizacéo de estimativas relativamente ao desempenho futuro do sistema.

2.2 Projectos relacionados

A avaliagdo da performance e o planeamento da capacidade de sistemas de hardware e de
software €, tal como ja foi referido, um ponto critico no processo de desenho dos sistemas. Por
isso, como seria expectavel, existem inimeras técnicas de planeamento da capacidade propostas
e implementadas em varias aplicacoes.



De entre estas técnicas, a teoria das filas (queueing theory) é provavelmente a metodologia
mais utilizada para modelar o comportamento de um sistema e responder a questdes
relacionadas com a capacidade [5][6]. A teoria das filas é uma teoria matematica que surge
como um ramo da teoria das probabilidades aplicadas, sendo conhecida por varios outros nomes
como teoria do trafego, teoria da congestdo, teoria do servico em massa ou teoria dos sistemas
estocasticos de servicos [7][8]. A modelizacdo de sistemas simples, como servidores HTTP, ja
foi estudada exaustivamente [9][10].

A utilizagdo de métodos estatisticos como ferramenta para o planeamento da capacidade
foi proposto no inicio da década de 1980 [11][12], mas estas abordagens focavam-se numa
simples maquina/cluster que era muito mais simples do que os actuais sistemas multi-tier de
larga escala. Métodos estatisticos mais recentes estdo ser cada vez mais utilizados para efectuar
andlises e previsdes de desempenho de sistemas. Varias técnicas de regressdo linear sdo
utilizadas, por exemplo, para calcular os tempos médios de servi¢o de aplicagdes num servidor
single-threaded [13], correlacionando depois estes tempos de servico com os dados obtidos
através do pacote open-source Application Response Measurement para que a performance
futura do sistema pudesse ser estimada. Noutros projectos [14][15], os autores focaram-se em
modelos de desempenho de transaccBes de negocio. Estes partiram da assumpgdo de que o
tempo de resposta de uma transac¢do dependia fundamentalmente do tempo de servico desta e
ndo no seu tempo de espera, e utilizaram o tempo de resposta para fazer uma aproximacao a
procura do respectivo servico. Os autores utilizaram entdo a regressdo linear para identificar
problemas de desempenho em cargas de trabalho passadas e detectar as suas causas.

2.3 Técnicas e Métodos de Previsao

Nesta seccdo sdo apresentadas algumas das técnicas e métodos de previsdo utilizados
frequentemente para lidar com a problemética da Gestdo da Capacidade.

2.3.1 Moving Average

A utilizacdo da Moving Average é muito frequente no estudo de séries temporais [21]. Isto
deve-se, fundamentalmente, & sua extrema facilidade de utilizacdo quando a série temporal em
estudo apresenta um comportamento estacionario. Diz-se que uma série apresenta um
comportamento estacionario quando as suas propriedades estatisticas (média, variancia, auto-
correlagdo, ...) ndo dependem do tempo. Este tipo de séries é definido pelo modelo de regressao

Ve = Ut T &, (2.1)

onde y; é o valor observado no instante t, y; é o termo de intersecgdo, e que indica o ponto
onde a linha da regressdo intercepta o eixo dos yy, e & ¢ uma perturbagdo aleatoria, também
conhecida como residual ou erro. Este modelo assume ainda que os residuais sdo independentes
e normalmente distribuidos, com média 0 e varidncia ¢2. Adicionalmente, assume-se que 0s
residuais sdo homoescedasticos, ou seja, com uma varidncia constante em relacdo ao tempo
[27].

O algoritmo Moving Average consiste em, dado um conjunto ordenado de m ntiimeros,
calcular a média do primeiro subconjunto de n elementos (para n < m). O processo repete-se
para todos os subconjuntos de tamanho m, até todos os elementos terem sido considerados.
Tipicamente, o célculo das médias dos subconjuntos ¢ efectuado da forma tradicional,



contribuindo cada elemento de forma idéntica para o resultado final, mas estas podem ser
calculadas atribuindo pesos diferentes a cada um destes elementos. Ha varias alternativas para
esta formulacdo, sendo uma das mais populares a Weighted Moving Average, em que cada
elemento ¢ associado a um peso que decresce linearmente a medida que recuamos no tempo,
dando assim uma maior importancia aos elementos mais recentes. Apds o calculo destas médias,
se tracarmos um grafico com os valores obtidos, a linha que une os pontos ¢ a linha que
representa Moving Average. A Moving Average €, portanto, um conjunto de valores, por
oposi¢do a um valor tnico com que ¢ frequentemente associada. Assim, podemos definir uma
funcdo para a série que representa a Moving Average, na sua formulacdo basica, da seguinte
forma:

MAn(t) — Ye+ye—1++Ye-n+1) ’ 2.2)

n

onde n é o nimero de elementos do subconjunto, MA, (t) é o valor da Moving Average no
instante t, e y; € o valor no instante t da série a analisar.

A Moving Average ¢é geralmente utilizada na analise de séries temporais quando se
pretende suavizar as flutuagdes que ocorrem em periodos temporais curtos, dando um maior
relevo tendéncias e ciclos demonstrados em intervalos de tempo maiores. Exemplos deste tipo
de utilizacdo s3o as analises de volumes transaccionados de um determinado produto [22], ou
das oscilagdes nos precos das acgdes cotadas em bolsa [23].

Quando se tenta prever o comportamento futuro de uma série, os resultados obtidos sdo
bastante satisfatorios se esta for estacionaria, pelas razdes Obvias, porém estes mostram-se
insuficientes quando se pretende estender a série ndo € estaciondria e apresenta uma tendéncia
significativa. Para tentar combater esta limitago, existe um procedimento denominado Double
Moving Average, que calcula uma segunda Moving Average utilizando a primeira como input,
em vez da série original, ou seja

MAZ,(t) = (MAL,(D)+MAp(t—1)+-+MA, (t-n—1)) ’ 2.3)

n

onde M2,(t) ¢ a segunda Moving Average. Calcula-se, em seguida, a diferenga entre as duas
séries obtidas

a; =2-MA,(t) — MA2,(t) 2.4)
e um factor de ajustamento para a tendéncia
by = —[MA,(t) - MAZ,(1)]. 2.5)
obtendo-se assim a fungdo que procura estimar o valor da série no futuro,
Yeon = a, + b.h (2.6)

onde Y;,j € o valor estimado para a série no instante t + h.

2.3.2 Exponential Smoothing

A Exponential Smoothing, também conhecida como Exponential Moving Average, baseia-
se na técnica descrita na subsecgdo anterior, tal como o nome sugere. Esta difere no facto de os
pesos de cada elemento decrescerem de forma exponencial, e ndo linearmente como na
Weighted Moving Average, o que faz com que as observagdes mais recentes sejam
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substancialmente mais importantes para o calculo do que as mais antigas. Esta técnica esta
vocacionada para séries que tomem uma forma idéntica a apresentada em (2.1), tal como a
Moving Average. A equacado para o calculo da Exponential Smoothing é

St=ay, +(1-a)S,_q, 2.7)

onde S; ¢ o valor da Exponential Smoothing no instante t e @ ¢ uma constante de alisamento
sujeita as restricdes 0 < a < 1. Esta equagdo s6 ¢ valida quando t = 1, por isso assume-se que
So = yo. Para melhor compreender a natureza exponencial deste algoritmo de previsdo,
tomemos (2.7), substituindo S;_4, da qual resulta

St=ay,  +(1-a) [ayt_z + (1 - a)St_z]
=ay, ,ta(l-a)y, ,+(1- a)?S,_, . (2.8)

Se continuarmos a substituir para S;_,, S;_3, € assim sucessivamente, obtemos a expressao:

-1
S, = aZ(l ) ly |+ -y, (2.9)
i=1

O valor de a determina as diferencas entre os pesos das varias observagdes ou, por outras
palavras, o ritmo ao qual as observacdes perdem importancia para o calculo do valor final.
Quanto mais elevado for o valor de a, maiores serdo as diferengas entre os pesos, o que faz com
que as observagdes mais recentes sejam muito mais importantes do que as antigas. Se o valor de
a for muito baixo, as diferengas verificadas entre os pesos das observacdes tornam-se menores.
A constante a pode ser arbitrada, mas deve haver o cuidado de seleccionar um valor que se
adequie ao problema em maos. Frequentemente, o valor 6ptimo de a ¢ aquele que minimiza a
raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE'"), calculado de acordo com a formula

RMSE = (2.10)

onde m é o numero de observagoes. A raiz quadrada do erro quadratico médio € uma das mais
populares medidas de erro, ¢ tem a vantagem de dar mais ateng@o aos erros maiores do que
aqueles que sdo menores [24].

Uma vez que o algoritmo Exponential Smoothing depende, para cada valor de t, do valor
observado no instante t — 1, surge um problema quando se pretende efectuar previsdes
utilizando este método, pois ndo existem dados sobre o futuro. Para ultrapassar esta limitacao ¢
necessario modificar (2.7), de tal forma que

St41 = XY origem T (1-a)s,, (2.11)

onde Y,rigem € um valor que permanece constante, € que deve tomar o valor da (Gltima
observagdo conhecida antes do instante que se pretende estimar. Este processo é conhecido
como bootstrapping. Porém, tal como quando se utiliza a técnica da Moving Average, os

! Root Mean Squared Error
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resultados obtidos por este algoritmo ndo sdo satisfatorios quando a série que se esta a analisar
apresenta uma tendéncia de crescimento ou decrescimento [43].

Isto mostra que este algoritmo ndo ¢ suficientemente eficaz para lidar com estas situagdes.
Esta razdo levou ao aparecimento de um outro algoritmo, desenvolvido independentemente por
Charles C. Holt e por Robert Brown, denominado Double Exponential Smoothing.

2.3.3 Double Exponential Smoothing

Em 1957, Charles C. Holt apresentou um novo modelo que tem em consideragdo a
possivel existéncia de tendéncias nas séries temporais que se pretendem analisar [25].
Paralelamente, Robert Brown encontrava-se também a estudar esta problematica e publica em
1959 um livro onde descreve um outro algoritmo para lidar com este problema [26], € que se
viria a revelar uma particularizagdo do modelo desenvolvido por Holt. Estes algoritmos
destinam-se ao estudo de modelos que tomem a forma

Ve = He + 61t + &, (2.12)

em que Y; ¢ o termo de intersecc¢ao, §;t € o termo de declive da linha de regressdo, e & ¢ o
residual. As assumpgdes tomadas em relagdo a (2.1) mantém-se validas para este modelo.

O método desenvolvido por Brown pode ser comparado ao Double Moving Average,
apresentado na subseccao anterior. De facto, este utiliza uma segunda Exponential Smoothing,
obtida a partir da primeira, de acordo com o par de equacdes seguinte:

St=ay,_;+(1-a)Seq, (2.13)
Sl=aS,+(1—-a)S,_;, (2.14)

onde S; e S/ sdo a primeira e segunda Exponential Smoothing, respectivamente. De forma
semelhante, para efectuar previsdes com este método recorre-se novamente a (2.6), em que o
termo de intercepgdo ¢ dado por

a, =25, — S, (2.15)
e o termo de declive é

b, = ﬁ [s.—S.]. (2.16)

Note-se que os termos de intercepgao e de declive sdo ambos fungdo da mesma constante
de alisamento, o que pode causar dificuldades quando se pretende determinar o valor 6ptimo
desta.

A abordagem de Holt difere neste aspecto do método adoptado por Brown, na medida em
que utiliza dois pardmetros de alisamento. Tal como Brown, Holt define duas equacdes no seu
método:

Se=ay,+ (1 —a)(S—1 +Bi-1) (2.17)
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B, = ﬁ(st - St—l) + (1 - ﬁ)Bt—l > (2.18)

onde S; ¢ uma varia¢do da equagdo tradicional do Exponential Smoothing — (2.7) —, By € uma
fungdo que tenta captar a tendéncia da série que se pretende analisar e a e [ sdo os factores de
alisamento para cada equagdo. A primeira equagdo ajusta os valores registados utilizando a
tendéncia e o valor calculados no instante anterior, o que permite reduzir o tempo que o
algoritmo demora a adaptar-se as mudangas de tendéncia e minimizar o erro, quando comparado
com métodos como a Moving Average. A segunda equagdo apresenta um mecanismo
semelhante a equagdo tradicional do Exponential Smoothing, mas aplicado aos valores da
tendéncia da série, aqui representados como a diferenca entre os ultimos dois valores registados.
Tal como no algoritmo do Exponential Smoothing, também este necessita de valores iniciais
para S; e B;. Sy toma normalmente o valor registado em y,, enquanto B, ¢ geralmente
inicializado com uma das seguintes alternativas: By = y; — ¥o, Bo = [(¥y1 = ¥o) + (02 —y1) +
(y3 —¥2)1/3 ou By = (3, — y1)/(n — 1). Os valores dos pardmetros a ¢ § podem ser obtidos
através de técnicas de optimizacdo ndo-linear, tais como o algoritmo de Levenberg-Marquardt
[28], que minimizam a o erro quadratico médio ou o erro percentual absoluto médio (MAPE?).
Quando o objectivo € estimar valores no futuro utilizando o algoritmo de Holt, recorre-se a
equagdo

Yein =S, + B.h. (2.19)

2.3.4 Meétodo de Holt-Winters

Frequentemente, as séries temporais que se pretende estudar apresentam, para além de
tendéncia, flutuagdes periodicas que formam determinados padrdes sazonais. Nenhum dos
métodos descritos anteriormente consegue lidar de forma eficaz com estas situagoes, pois estes
ndo consideram a existéncia deste factor adicional. Este factor de sazonalidade pode ser
introduzido no modelo de forma aditiva ou de forma multiplicativa. Em 1965, Winters
generaliza o algoritmo desenvolvido por Holt alguns anos antes para incluir um factor de
sazonalidade, e apresenta um novo método. Este método recebeu o nome de método de Holt-
Winters.

O método de Holt-Winters considera séries que apresentam este tipo de comportamento, ¢
que podem ser expressas pelo modelo

Ve =He 61t +pe t &, (2.20)
no caso aditivo, ou
Ve = (e +618) - pe + &, (2.21)

no caso multiplicativo, onde p; é o termo de intersecgdo, §;t € o termo de declive da linha de
regressao, p; o termo de sazonalidade e &; o residual.
Se 0 modelo for aditivo, as suas componentes podem ser calculadas com as expressoes

Se=ae — Se—1) + (1 — a)(Se—1 + Be—1) , (2.22)
By = B(S¢ —Se-1) + (1 = B)Bi—1q, (2.23)

2 Mean Absolute Percentual Error
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L=y =S+ A=)y, (2.24)
Veen =Se+Bh+ 11— . (2.25)

Por outro lado, se 0 modelo for multiplicativo as seguintes equagdes sdo utilizadas para o
calculo dos seus componentes:

Se = a7+ (1= a)(Se-1 + Bes) (2.26)
By =B (St — St-1) + (1 = B)Br—1, (2.27)
e=yi+@=—Pler. (228)

Yorn = (S + B i » (2.29)

onde y; sdo as observagdes, S; € uma variagdo da Exponential Smoothing, B; ¢ um factor de
tendéncia, I, ¢ a componente de sazonalidade do modelo de regressdo, ¥, ¢ a formula de
previsdo, e L ¢ o numero de periodos da série. O nimero de periodos da série refere-se ao
numero de ciclos sazonais presentes nas observagoes (e.g. se existir um ano completo de dados,
e a sazonalidade for anual, existe 1 periodo; se a sazonalidade for mensal existem 12 periodos).
a, B e y sdo constantes que deverdo ser estimadas com o objectivo de minimizar o erro
quadratico médio. Uma vez que se lida com ciclos temporais que se pretendem identificar e que
sd0, ndo raramente, muito complexos, deve-se dispor de uma quantidade de observagdes iniciais
que possibilite a inicializagdo do método e que devera conter pelo menos 2L periodos (mais
ainda se o modelo for muito complexo).

E ainda necessario associar valores iniciais para Sy, By e I,. S, assume na maioria dos
casos o valor de y; para t < L. Os primeiros L elementos de B; sao geralmente inicializados de
acordo com a expressdo

B, = l(yL+1_y1 g Y2V oy yL+L—yL) (2.30)
t— L L L L : :

No caso de I;, os seus primeiros L elementos sdo frequentemente inicializados seguindo a
regra

It :yt_St) i= 1,...,L, (231)

ou utilizando técnicas mais complexas, tais como a descrita em [29].

2.3.5 Regressao Linear

A regressdo linear é a mais popular técnica de modelacdo utilizada actualmente,
principalmente pela sua versatilidade e facilidade de implementacdo [30]. Na sua forma mais
simples, um modelo de regressdo linear é definido pela expressdo

Yi = Bo + Brx;, (2.32)

onde S, ¢ o termo de intercep¢do (o valor de y; quando i = 0), f; € o declive da linha de
regressdo e x; ¢ uma variavel independente. E facil verificar que variando os parametros B, e B;
¢ possivel obter qualquer linha recta. Em algumas situagdes ¢ facil determinar os valores destes,
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mas de uma forma geral é necessario recorrer a utilizagdo de métodos numéricos para os estimar
com base em observagdes realizadas.

Um desses métodos ¢ o método dos minimos quadrados, que determina os valores dos
parametros que minimizam a soma dos erros quadraticos ou, por outras palavras, a soma dos
residuais ao quadrado. Considerando j; a funcdo que estima os valores de y;, obtida apds a
utilizacdo do método dos minimos quadrados, torna-se também importante estimar a varidncia
de §;, 62, para que um intervalo de confianga possa ser estabelecido [33]. Partindo da defini¢io
de ¥;,

9 = Bo + Bax; (2.33)
define-se a funcao que estima os residuais obtidos
&=y =9 =yi— (Bo+Prx) - (2.34)

Assumindo que os valores de &, sdo variaveis aleatdrias ndo correlacionadas, com média
zero e varidncia constante, entdo o valor de 62 pode ser estimado dividindo a soma dos
residuais ao quadrado pelos seus graus de liberdade (nimero de observagdes menos o nimero
de pardmetros na fun¢do). Neste caso 2, também conhecido como média quadratica residual, é
definido por

~ Yiza &
G2 ===t (2.35)
n-2
Assumindo que se dispde de n observagdes, e generalizando o modelo basico analisado,
conclui-se que qualquer modelo de regressdo linear pode ser representado pela seguinte
expressao:

y=XB, (2.36)

onde y é um vector n X 1 que contém os valores da resposta escalar registada em cada
observagdo, § ¢ um vector p X 1 de pardmetros desconhecidos e X ¢ uma matriz n X p de
regressores. Regra geral, o termo constante (termo de intercepcdo) esta sempre incluido no
conjunto dos regressores, e.g. se definirmos X;; = 1, para i = 1, ...,n, entdo ; € o termo de
intercep¢ao. O modelo diz-se linear pois os parametros 8 sdo linearmente independentes, € ndo
devido ao significado geométrico da expressdo, que provoca frequentemente a confusdo. Por
esta razdo, e porque o desenho da fungdo nio € necessariamente uma linha recta, é relativamente
comum designar estes modelos como “estatisticamente lineares” ou “lineares nos parametros”
como forma de reduzir a ambiguidade.

Uma vez que os modelos lineares ndo se cingem a simples linhas ou planos, estes podem
portanto assumir inumeras formas. A expressdo (2.36) possibilita a definigdo, entre muitas
outras, das seguintes funcoes:

f(x) =B, + Byx+B,x"
fx) =B, + B Inx;
f(x,2z) = B, + B, sin2x + B, coszx+ﬁ2 cosz.

No entanto fun¢des como
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f(X) = BO + Blﬁzx

ndo sao suportadas pelo modelo, pois os seus parametros nao sdo lineares. Para resolver um
problema deste género ¢ necessario utilizar um método apropriado para lidar com modelos nio
lineares. De notar que, apesar de muitos modelos serem melhor expressos de uma forma nao-
linear, ha muitos destes que podem ser representados suficientemente bem por um modelo
linear. Isto deve-se ao facto de muitos deles serem inerentemente lineares e/ou porque, para
pequenos intervalos, qualquer modelo pode ser aproximado por um modelo linear [31][32].

2.3.6 Loess

r

Loess - ou Lowess, nome pelo qual esta técnica também ¢é conhecida — provém da
expressdo locally weighted scatterplot smoothing. Loess ¢ uma técnica desenvolvida William
Cleveland em 1979 [40], e que procura associar uma curva (fung¢do) a um conjunto de pontos,
baseada no algoritmo de regressao local [41], uma variante da regressdo linear, mas em que ¢
associado um peso a cada observagdo. Simplificadamente, a técnica Loess resume-se a execucao
de multiplas regressdes locais sobre partes de um conjunto de dados, em janelas que se
sobrepoem, até que todas as observagdes sejam consideradas, e & computacdo dos resultados das
regressdes numa Unica curva.

Com este objectivo, o algoritmo Loess procede, numa primeira etapa, a execucdo do
algoritmo de regressdo local para cada par (x;,y;) do conjunto das observagdes. O algoritmo
Loess associa a cada um destes pares uma janela do conjunto de dados, composta pelos n
pares/observacdes mais proximos do par original. Estas janelas sdo também designadas como
“vizinhangas”, € possuem um numero fixo de “vizinhos” (observagdes), o que faz com que estas
ndo tenham sempre a mesma dimensao — quanto mais proximos estiverem os vizinhos, menor ¢é
a vizinhanga. O algoritmo Loess associa ainda um peso a cada vizinho, em funcdo da distancia a
observag@o que da origem a janela — quanto mais afastado estiver o vizinho, menor ¢ o seu peso
-, € executa o algoritmo de regressdo local com estes pesos como parametros. Depois disto, o
algoritmo Loess recalcula os pesos das observacdes em funcao dos residuais obtidos com a
regressdo local — quanto maior for o valor do residual, menor é o peso da observagdo associada
— e volta a executar este algoritmo, agora com os novos pesos. O algoritmo Loess repete este
ultimo passo até ser atingida a convergéncia, diminuindo assim a influéncia de eventuais
outliers. Uma descri¢ao mais detalhada do algoritmo Loess pode ser encontrada em [42].

A principal vantagem do algoritmo Loess, quando comparado com outros métodos, € o
facto de dispensar a necessidade de especificar uma fungdo para modelar as observacdes
existentes. Em vez disso, é apenas requerido um valor d, o grau da funcdo polinomial que se
pretende utilizar, e um valor para o parAmetro de alisamento g, que devera tomar um valor entre
(d+1)/me 1, em que d é o grau da fungdo polinomial € m é o nimero de observagdes. O
numero de elementos contido em cada janela de observagdes ¢ mgq, arredondado para cima.
Uma outra vantagem deste algoritmo ¢é a sua versatilidade, o que lhe permite modelar processos
complexos mesmo quando nao existe um modelo tedérico. Estas duas vantagens, aliadas a
facilidade de implementagdo, tornam este algoritmo num dos mais populares no estudo de
modelos com uma estrutura deterministica muito complexa.

Por outro lado, a necessidade de grandes volumes de dados para produzir modelos de boa
qualidade ¢ apontada como um dos principais problemas deste algoritmo. Adicionalmente, o
facto de este algoritmo produzir uma funcdo de regressdo que ndo ¢ facilmente representavel
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por uma formula matematica também afasta alguns dos seus potenciais utilizadores,
principalmente quando se pretendem transmitir os resultados da analise a outras pessoas. Um
outro aspecto negativo deste algoritmo € a sua baixa performance computacional, devido ao
grande volume de calculos intensivos que realiza, o que pode tornar-se um problema quando os
conjuntos de dados que se pretendem analisar sdo bastante grandes. De facto, os mecanismos
que utiliza sdo tdo complexos que seria praticamente impossivel utilizar este algoritmo quando
as técnicas de regressao linear em que se baseia foram desenvolvidas.

2.3.7 Modelos ARIMA (Box-Jenkins)

Em 1970, George Box ¢ Gwilym Jenkins apresentam uma nova abordagem para este
problema [34]. O método que propdem difere das técnicas convencionais, pois recorre a analise
do comportamento passado de uma variavel para escolher o melhor modelo de previsdo entre
uma vasta coleccdo de modelos possiveis. Box e Jenkins assumem que qualquer padrdo numa
qualquer série temporal pode ser representado por uma de trés categorias de modelos possiveis:
a) Auto-regressivo (Autoregressive), b) Moving Average, ou c) Autoregressive Moving Average.

Um modelo auto-regressivo estima o futuro com base numa fung¢éo linear dos seus valores
passados, de acordo com a expressdo

Xe =@y + QX1+ QXp 2+ + PpXep + &, (2.37)

onde x; € a série que se pretende analisar, ¢; sdo pardmetros que devem ser estimados, p € a
ordem do processo auto-regressivo, e & € o residual. Os pardmetros sdo estimados recorrendo a
um método de regressdo multipla standard ou a técnicas optimizadas para este processo, como
as equacdes de Yule Walker [35].

O modelo Moving Average encontra-se descrito na subsec¢do 2.3.1 deste documento e, nos
modelos ARIMA, procura estimar o futuro baseado numa combinacdo linear dos erros
passados, tomando a forma

Xe=pu+ e —016 1 =065~ =048, (2.38)

onde x; ¢ a série que se pretende analisar, 8; sdo parametros a estimar, q € a ordem do processo
de Moving Average, p ¢ a média dos valores de x, € &, ..., &_q S0 o0s residuais. A estimativa
dos pardmetros de um processo Moving Average como este ¢ mais complexa do que a dos
parametros de um modelo auto-regressivo, uma vez que os valores dos residuais ndo sdo
observaveis. Isto implica a utilizagdo de procedimentos iterativos ndo-lineares, por oposi¢ao aos
mais simples métodos de regressao linear, sendo um dos mais utilizados 0 método de Durbin
[36]. Ainda devido a esta razdo, torna-se também menos Obvia a interpretagdo de um modelo
deste género, quando comparado com um modelo auto-regressivo.

A conjugacdo destes dois modelos da origem a um modelo designado Autoregressive-
Moving Average, também conhecido simplesmente pelo seu acrénimo, ARMA. Este modelo
expressa-se através da equacgio

Xe = Qo+ Q1Xe_q + QX g+t QpXp_p + & — 016 — 08, — = OgEeg . (2.39)

Muitas vezes a série a analisar ndo apresenta um comportamento estacionario. Nestes casos
€ necessario proceder a uma operagdo designada diferenciacdo, que deve ser aplicada d vezes a
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série até que esta atinja a estacionariedade. Quando se torna necessario diferenciar uma série, o
modelo devera adoptar a sua designacdo mais geral, ARIMA — Autoregressive Integrated
Moving Average. Uma vez que os mecanismos que suportam o modelo sdo claros, este pode ser
expresso de uma forma mais conveniente de acordo com a notacdo ARIMA(p,d, q), onde p é a
ordem do processo auto-regressivo, d ¢ a ordem de diferenciacdo e g € a ordem do processo de
Moving Average.

Um modelo ARIMA, também designado como modelo Box-Jenkins devido aos nomes dos
seus autores, pode ser estendido para suportar termos de sazonalidade auto-regressivos ou de
Moving Average. Nestes casos 0 modelo adopta a notagdo ARIMA(p,d, q) X (P, D, Q), em que
P, D e Q sao, respectivamente, as ordens dos processos sazonais de auto-regressio,
diferenciacdo e Moving Average. Apesar de a adicdo de termos sazonais tornar o modelo
bastante mais complexo, os mecanismos que suportam estes termos sdo semelhantes aos que
dao resposta aos processos ndo-sazonais.

O processo de construcdo de um modelo Box-Jenkins possui trés etapas bem definidas: a)
identificacdo do modelo, b) estimagdo do modelo e ¢) validagdo do modelo.

Durante a etapa de identificagdo do modelo sdo efectuadas actividades que verificam se a
séric a analisar ¢ estacionaria e se possui algum factor de sazonalidade que deva ser
considerado. A estacionariedade pode ser avaliada de forma empirica através da analise da
representacdo grafica da série, ou do seu grafico de auto-correlag@o. Se o processo indicar que a
série ndo ¢ estaciondria, aplica-se uma diferenciacdo e repete-se o processo até que a
estacionariedade seja atingida. A sazonalidade ¢ detectada através da analise dos graficos de
auto-correlacdo ou do periodograma da série. Depois de identificadas as ordens de diferenciacao
e de sazonalidade, estimam-se os valores de p e q analisando os graficos de auto-correlagdo e
auto-correlacdo parcial da série, j& diferenciada [37].

Na etapa de estimagao do modelo procura-se estimar os valores dos parametros do modelo
—ver (2.39). Este ¢ um problema de estimacao nao-linear bastante complexo, o que faz com que
esta tarefa seja normalmente levada a cabo recorrendo a software desenvolvido especificamente
para lidar com esta tarefa. Tipicamente, as técnicas mais utilizadas por estas aplica¢des sdo o
método da maxima verosimilhanga [38] ¢ 0 método dos minimos quadrados ndo-linear [28].

A etapa de validacao do modelo consiste, como se pode adivinhar pelo nome, na avaliagcdo
dos resultados obtidos pelo modelo. As assumpgdes tomadas sdo testadas nesta fase,
identificando-se eventuais situacdes que se revelem inadequadas. Geralmente basta analisar os
residuais resultantes da aplicagdo do modelo obtido, que deverdo apresentar propriedades de
ruido branco [39]. Caso alguma irregularidade seja detectada ¢ necessario voltar a etapa anterior
¢ identificar um modelo melhor. Se nenhum problema for detectado no modelo, este podera
entdo ser facilmente utilizado para efectuar estimativas acerca do comportamento futuro da série
que se esta a considerar, embora seja necessario o recurso a uma aplicagdo computacional
devido a sua elevada complexidade.

2.3.8 Modelo de Koyck

Nao sdo raras as situagdes em que uma variavel dependente é fungdo, ou depende, da soma
dos valores actuais e passados da varidvel independente (e do termo de erro), geralmente com
pesos diferentes associados a cada um destes valores, na forma
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Ye=a+ ﬂoxt + :81Xt—1 + :BZXt—Z + -+ :BSXt—s + &, (2.40)

onde a € o termo constante, X; sdo os valores actuais e passados da variavel independente, f3;
s30 0s pesos associados a cada termo X;, também chamados de coeficientes de laténcia, e & € o
residual ou termo de erro.

A utilizagdo deste tipo de modelos é complicada por pelo menos trés motivos. A primeira
dificuldade surge logo quando € necessario escolher o ntimero de termos passados a incluir, s,
um valor que é, muitas vezes, impossivel de determinar exactamente. Em segundo lugar, ¢
partindo do pressuposto que se consegue determinar s, o nimero de pardmetros do modelo
torna-se s + 2, o que se torna um entrave quando as observagdes existentes ndao sao muitas,
causando possiveis problemas estatisticos devido a perda de graus de liberdade. Por ultimo,
quanto maior for o valor de s, maior ¢ o risco de as variaveis independentes se tornarem
colineares.

Estes problemas motivaram os investigadores a considerar relagdes entre os varios valores
B; na tentativa de obter um modelo mais simples. Um modelo mais simples teria que ter menos
pardmetros e estes deveriam ser mais faceis de estimar mas, obviamente, sem nunca perder a
sua estrutura durante o processo de simplificagdo. Um desses modelos ¢ o apresentado por
Leendert Koyck, em 1954 [44].

Koyck reescreve (2.40) com um nimero infinito de termos, da seguinte forma:

Yye=a+ Z BipiXe—i + & (2.41)
i=0
Assumindo entdo que
Be ) Bz, B i (2.42)

B1 "B VB

onde 0 < 4 < 1. Esta estrutura assume que os pesos dos termos decrescem geometricamente
(ou exponencialmente, no caso continuo) com o passar do tempo. Por esta razdo, este modelo, o
modelo de Koyck, ¢ também conhecido como modelo de laténcia geométrica.

E frequente encontrar, na literatura, os termos laténcia distribuida ou distribui¢do de
laténcia. Esta terminologia estd relacionada com a similaridade entre as propriedades dos
coeficientes de laténcia e as da funcdo massa de probabilidade. De acordo com esta relacdo,
podemos reescrever (2.41) tal que

ye=a+pB; ) wX. i +¢& (2.43)
i=0

onde os termos w; representam a estrutura de laténcia. Assume-se entdo que a distribuicao de
laténcia possui as seguintes propriedades:

w;=20,e¢ (2.44)
Z Wy =1 (2.45)
i=0
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ou, traduzido em palavras, os coeficientes de laténcia assumem-se ndo-negativos € o seu
somatorio deve ser 1.

Uma vez que a estrutura apresentada em (2.42) implica w; = A%, verifica-se que esta
expressdo satisfaz (2.44), mas ndo (2.45). Para que o somatorio dos coeficientes tenha 1 como
resultado ¢ necessario redefinir a expressao de calculo dos coeficientes. Assim

w; = (1= DAL, (2.46)

Se compararmos as estruturas definidas em (2.42) e em (2.46) verificamos que estas nao
sdo fundamentalmente diferentes. Por essa razdo, e por ser essa a formulagcdo mais adoptada na
literatura, opta-se por (2.42). Substituindo em (2.43), obtém-se

Ve = @+ BiXe + PiAXe—q + BiA2 X o+ o+ B A X+ g (2.47)
Aplicando um periodo de laténcia a expressao obtida e multiplicando por 4,
Aioqg = A + APy X1 + 122Xy + -+ BIAVTIX g+ o+ Agpg . (2.48)
Se subtrairmos agora esta expressao a (2.47), obtém-se
Ve — W1 =a(l =) + X + & — Agr s (2.49)
Definindo a* = a(1 — 1) e &f = & — A&;_1, € substituindo na expressdo anterior,
Ve=a" "+ Ay;_1 + B Xe + & . (2.50)

Este procedimento foi apresentado por Koyck, sendo por isso conhecido e referido
normalmente como transforma¢do de Koyck. Como agora s6 existem trés parametros no
modelo, os problemas relacionados com o processo de previsdao sao largamente reduzidos [45].
A interpretagdo numérica destes parametros ¢ também relativamente simples: [; esta
directamente relacionado com a importancia da varidvel independente para o calculo do valor
estimado e, por isso, ¢ mais importante para as estimativas a curto prazo; A, por seu lado,
controla a influéncia do valor registado num dado instante no valor observado no periodo
seguinte; e a, obviamente, esta relacionado com o nivel da série.

2.4 Adequacio das técnicas e métodos de previsao

Todas as técnicas apresentadas neste capitulo foram estudadas e testadas com recurso aos
dados existentes, resultado do processo de recolha dos niveis de utilizagdo das diferentes
variaveis de capacidade em andlise.

As primeiras duas técnicas apresentadas, Moving Average e Exponential Smoothing, sdo a
base de grande parte dos métodos existentes, e sdo apresentadas mais por esta razdo do que
pelos resultados obtidos com as suas observagdes. Da mesma forma, o Double Exponential
Smoothing ¢ aqui descrito como forma de demonstrar o processo evolucdo de um método, sendo
uma técnica utilizada para modelar séries temporais que nao apresentam na sua decomposi¢do
termos de sazonalidade, ao contrario do verificado nos valores observados.

A existéncia destes termos de sazonalidade faz com que métodos estatisticos mais
complexos, tais como o método de Holt-Winters, o método ARIMA, métodos de filtragem
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adaptativa [57] ou métodos GARCH [58], sejam utilizados frequentemente para resolver
problemas similares. No entanto, a utilizagao destes métodos implica for¢osamente a existéncia
de um elevado niimero de observagdes, facto que nem sempre ¢ garantido. Neste projecto este
factor foi decisivo para a escolha dos métodos a implementar na aplicagdo a desenvolver, pois
os dados existentes — valores registados do nivel de utilizacdo das varidveis de capacidade —
revelaram-se muitas vezes insuficientes. A titulo de exemplo tomemos o método ARIMA, que
apesar de mais complexo do que o método de Holt-Winters, obteve resultados piores do que
este ultimo, precisamente porque depende de uma maior quantidade de dados para obter bons
resultados.

Outros algoritmos procuram isolar os termos de uma série, possibilitando a analise
individual de cada componente, ou apenas de alguns. Sdo exemplos deste tipo de abordagem o
método de Loess ou o filtro de Hodrick-Prescott [59]. Este tipo de métodos ¢ especialmente util
quando apenas se pretendem analisar algumas das suas componentes.

Existe ainda uma categoria de métodos que assumem que existe uma relagdo causal entre
duas (ou mais) variaveis distintas. A regressdo linear ¢ o exemplo imediato quando se fala de
um método causal, o que faz deste método o mais utilizado nos processos de modelagdo, mas ha
varias alternativas tais como o modelo de Koyck, ou o método de autoregressao vectorial [60],
ou os modelos ARMAX [61], uma varia¢ao dos modelos ARIMA.
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Capitulo 3

Modelacao

Este capitulo descreve o processo de modelagdo que suporta a aplicacdo desenvolvida, e
que tem como objectivo a estimagdo dos niveis de alguns dos recursos necessarios no futuro, ou
seja, a capacidade necessaria, para varias aplicagdes utilizadas pela Direccdo de Sistemas de
Informag@o da Sonae. Este processo ¢ o ponto fulcral da presente dissertagdo. Neste capitulo
sera descrita a forma como este foi desenvolvido, de uma forma genérica, recorrendo-se a
alguns exemplos para melhor ilustrar os mecanismos que o suportam.

Adicionalmente, sdo apresentados os recursos considerados pela aplicagdo e algumas das
aplicagoes que destes dependem e que foram, igualmente, consideradas.

Os caélculos realizados durante esta fase do projecto foram efectuados com recurso ao
ambiente de computacdo estatistica R [56]. O R é uma ferramenta open-source, de utilizagdo
livre, construida sobre uma linguagem extremamente flexivel com o mesmo nome. As suas
principais funcionalidades incluem a manipulagdo de dados, o calculo e a visualizagdo grafica
destes.

3.1 Recursos de capacidade

Os recursos de capacidade a considerar foram definidos em conjunto com o responsavel na
Sonae, logo no arranque do projecto. As areas problematicas ou merecedoras de uma maior
atengdo foram o principal critério de decisdo nesta etapa. Assim sendo, foram identificados dois
recursos cuja monitorizagdo foi considerada importante: o poder computacional existente, sob a
forma de unidades de processamento disponiveis, e a capacidade de armazenamento, vulgo
espaco em disco.

O actual modelo de negdcio da Sonae ¢ suportado por uma infra-estrutura tecnoldgica
implementada de acordo com o modelo de arquitectura em trés camadas (three-tier). Esta infra-
estrutura permite a existéncia de um vasto nimero de aplicagdes de software, com as quais os
colaboradores, clientes ou fornecedores interagem. Estas aplicagdes encontram-se distribuidas

pelos varios servidores existentes, possuindo cada um destes dezenas de microprocessadores.
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Figura 3.1 — Modelo de arquitectura de trés camadas.

Como varias aplicagdes partilham a mesma maquina, os microprocessadores sdo distribuidos
por estas em funcdo do volume de cargas de trabalho, e.g. numa maquina com 50
microprocessadores, 30 podem estar atribuidos a aplicagdo a, 5 a aplicagdo b, e 10 a aplicagdo
¢, sendo os restantes 5 atribuidos dinamicamente as aplicagdes que deles possam precisar num
determinado momento. Adicionalmente, uma aplicagdo podera ainda utilizar processadores
reservados para outra se necessitar destes e estes nao estiverem a ser utilizados. Como ¢ 6bvio,
um incremento no numero de execugdes de uma determinada aplicagdo, ou no numero de
pedidos das aplicagdes cliente, implica um aumento nas suas necessidades em termos de poder
computacional. Uma vez que a Sonae ¢ uma organizagdo em constante expansao, facilmente se
percebe que o limite maximo disponivel num determinado momento se ira revelar insuficiente
algures no futuro. Assim, definiu-se como uma das funcionalidades da aplicagdo a desenvolver
a estimag@o do niimero de processadores num determinado momento no futuro.

A cada aplicagdo esta associada uma determinada quantidade de espaco em disco, com
limites bem definidos e adaptados a realidade de cada aplicagdo. Este espaco em disco destina-
se, exclusivamente, a0 armazenamento da base de dados que suporta a aplicagdo a que esta
associado. E facil de concluir, portanto, que a necessidade de espago em disco de cada aplicagio
¢ definida pelo ritmo de crescimento da respectiva base de dados. Como esta ndo apresenta um
nivel constante nem uma tendéncia de crescimento uniforme, o espaco em disco disponibilizado
para cada uma das aplicagdes € ajustado em funcdo da necessidade, procedendo-se a aumentos
quando a base de dados cresce e a redugdes quando esta ¢ purgada. Com esta dindmica surgem
problemas 6bvios, uma vez que o espago em disco total esta dependente do hardware instalado,
e da quantidade que estes oferecem. Actualmente as estimativas das necessidades futuras sdo
efectuadas de forma empirica, baseadas em experiéncias passadas, por parte do analista.
Pretende-se que a aplicacdo a desenvolver seja um auxiliar a este processo, fornecendo ao
analista uma base numérica que possa fundamentar ou justificar a sua decisdo.

Por ultimo, foram definidas as aplicagdes que seriam suportadas pela aplicacdo. Trata-se
de aplicagoes utilizadas pela Sonae no decorrer das suas operagoes didrias, sendo estas: o ERP
da empresa (Retek); o Data Warehouse (DW), que consolida a informagao historica e efectua
uma série de analises sobre esta; as aplicagdes que suportam o Cartdo Cliente (VLL e VLLC); a
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Plataforma de Tratamento de Receitas Comerciais (NPRC); e o0 Workflow, que efectua a gestdo
dos processos.

3.2 Variaveis de input do modelo

A Sonae, na pessoa do responsavel pelo projecto na empresa, pretende que o modelo a
desenvolver receba como input variaveis expressas em termos de negocio. Neste sentido, foram
consideradas algumas hipoéteses como “nimero de utilizadores”, “numero de lojas”, “volume de
facturagdo” ou “numero de clientes”, entre outras. Das varias hipoteses existentes, a varidvel
“numero de lojas” foi a escolhida, principalmente porque, em termos logisticos, se afigura como
a op¢do mais apelativa. O facto de se possuir informagdo sobre o niimero exacto de lojas
existentes num horizonte temporal relativamente alargado, ao contrario das outras variaveis,
também contribuiu para esta decisdo. Nao obstante a importancia destes critérios, importa
avaliar qual a correlacdo existente entre esta variavel e a variagdo no valor das variaveis de
capacidade. Este processo esta detalhado na subsec¢ao seguinte (“Constru¢do do modelo”) deste
documento.

Algumas lojas, apesar de estarem associadas a insignias diferentes, apresentam um
comportamento semelhante e podem ser consideradas, ao nivel da utilizacdo de recursos de
capacidade, equivalentes em termos de complexidade e funcionamento. Por esta razdo, decidiu-
se que o modelo a implementar deveria permitir dividir as insignias existentes em grupos, de
acordo com este critério. Nesta fase foi consultado um dos responsaveis da Sonae que lida
diariamente com este tipo de informagéo, sendo definidos quatro grupos de insignias, que se
designaram “classes”. As insignias que fazem parte de cada classe podem variar, dependendo da
aplicagdo em analise, mas esta divisdo devera ser sempre feita entre quatro classes. Para lidar
com esta situagdo, definiu-se que a aplicacdo a desenvolver deve possuir funcionalidades que
permitam que o utilizador especifique as diferentes classes de insignias, para cada aplicacdo.
Recorrendo a utilizagdo de dados histéricos e/ou conhecimento empirico dos especialistas nesta
area no universo dos colaboradores da Sonae, € possivel estabelecer facilmente uma razdo de
propor¢ao entre as diferentes classes (e.g. 1 Continente = 3 Modelo), devendo esta informacao
ser igualmente fornecida a aplicagdo a ser desenvolvida.

3.3 Construciao do modelo

3.3.1 Utilizacao do espaco em disco

Analise inicial dos dados

O primeiro passo a efectuar no processo de construcdo de um modelo deve ser a analise
inicial dos dados, mais particularmente efectuando o desenho da série temporal que os
representa [46][47]. A primeira aplicagdo que foi considerada foi o Retek, pela simples razao de
ser aquela que utiliza mais recursos e ser fundamental para a organizacao.

As insignias foram divididas pelas quatro classes, da seguinte forma:

e (lasse 1: Continente;
e C(lasse 2: Modelo, Worten;
e (lasse 3: Bonjour, Modalfa, SportZone, Vobis;
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e (lasse 4: BOOK.IT, Cafetarias, Farmacias, GALP, Loop, PAR, Pet&Plants, Postos de
Abastecimento, Worten Gamer, Worten Mobile, Genérico Portugal, Outras Insignias;
ndo sendo consideradas as restantes insignias — e.g. Del Garden, Insco, Expedis, etc.

Existem dados registados sobre a utilizagdo do espago em disco desde aproximadamente
2005, mas estes sO se tornam relevantes a partir do inicio de 2007. Podemos verificar a sua
evolugdo na Figura 3.1.

Uma primeira andlise mostra uma clara tendéncia de subida no nivel de utilizacdo do
espaco em disco, tal como se previa, ndo se notando qualquer indicio imediato da presencga de
um efeito sazonal. E notoria, no entanto, a presenca de valores que indiciam a existéncia de
outliers, valores que diferem substancialmente daqueles que seriam espectaveis.
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Figura 3.2 — Utilizacdo do espago em disco, por uma determinada aplicagdo. O eixo dos xx
representa 0 nimero de dias apds 01-01-2007. O eixo dos yy representa a quantidade de
espago em disco utilizada, em megabytes.

Da mesma forma, analisa-se o comportamento da série que representa a evolugdo no
namero de lojas existentes, sem no entanto considerar as inevitaveis diferengas entre cada uma
delas:
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Figura 3.3 — Evolugéo do niimero total de lojas, desde 01-01-2007.
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Anadlise da correlacao

Uma analise a correlagdo entre esta variavel e a variavel em estudo (evolucdo do espago
em disco necessario), utilizando o coeficiente de correlagdo de Pearson [48] como métrica, de
acordo com a expressdo

_ ElX—p0) (Y =py)]
B 0x0y

Px,y (3.1
produz como resultado um coeficiente de valor 0.9581284, valor que o teste de significancia
demonstra ser estatisticamente significativo a 5%, com um intervalo de confianga a 95%
compreendido entre 0.9533575 e 0.9624207. Este resultado indica que as duas séries estdo
fortemente correlacionadas — existe uma associagdo positiva muito forte entre ambas —, tal como
se pode verificar na Figura 3.4. No entanto, nesta figura é notéria a presenca de outliers, ja
identificados anteriormente de forma empirica. Se removermos essas observagdes — Figura 3.5 —
os resultados obtidos sdo ligeiramente diferentes.
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Figura 3.4 — Grafico de dispersdo da Figura 3.5 — Grafico de dispersdo da

utilizagdo do espago em disco, em funcdo utilizagdo do espago em disco, em fungdo

do ntimero de lojas. do ntmero de lojas (com outliers
removidos).

Apds a remogao dos outliers detectados, o coeficiente de correlagao calculado toma o valor
de 0.978283, com significancia estatistica a 5%, ¢ com um intervalo de confianca a 95%
compreendido entre 0.9757285 e 0.9805715, o que demonstra um incremento da correlagdo que,
apesar de reduzido, é ainda assim assinalavel.

Se procedermos a discretizacdo do niimero de lojas, analisando cada classe separadamente,
verifica-se que o valor do coeficiente de correlagdo de algumas é superior a de outras. Esta
situacdo ja era esperada, uma vez que a evolugdo do numero de lojas de uma classe é, s6 por si,
dispar das restantes.

" Tims Tne

Figura 3.6 — Evolucdo do nimero de lojas de cada classe, desde 01-01-2007. Da esquerda
para a direita, os graficos correspondem as classes 1 até 4.
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Figura 3.7 — Graficos de dispersédo da utilizagdo de espago em disco em fungdo do nimero de
lojas de cada classe, desde 01-01-2007. Da esquerda para a direita, os graficos correspondem
as classes 1 até 4.

Os coeficientes de correlagcdo calculados entre o numero de lojas de cada classe e a
utiliza¢dao do espago em disco foram de 0.846408, 0.9683291, 0.9877048 e¢ 0.9713233, para as
classes 1 a 4, respectivamente. A analise destes valores indica-nos que o numero de lojas da
classe 3 ¢, quando comparado com o niimero de lojas das outras classes ou mesmo com o
numero total, uma variavel que provavelmente explica melhor a evolugdo do espaco em disco
requisitado pelas aplicagdes da Direc¢@o de Sistemas de Informagdo da Sonae. Esta informagao,
sO por si, seria ja suficiente para cingir o resto do processo a analise apenas de duas ou trés
classes. Porém, um dos requisitos do projecto ¢ que o modelo a implementar suporte a
existéncia das quatro classes, ainda que isso implique algumas limitagdes. Esta analise serve o
proposito, portanto, de alertar para o facto de a inclusdo de todas as variaveis poder ter um
impacto negativo no desempenho do modelo que se pretende construir.

Regressao Linear

Uma vez que se pretende determinar o impacto de cada loja na utilizacdo dos recursos ao
dispor do sistema, optou-se por iniciar a tentativa de modelag@o recorrendo a uma técnica de
regressao linear, que considera o numero de lojas das diferentes classes de insignias e a
quantidade de espago em disco utilizada. Assim, considerando as quatro classes de insignias
existentes, definiu-se o seguinte modelo para tentar representar os dados:

Ve = G1X1t + PaXor + P3Xzr + PaXyr + &, (3.2)

onde y, € a série observada, x;; € o numero de lojas da classe i, no instante t, ¢; € o parametro
que se pretende estimar, e que controla a influéncia de cada classe, ¢ & € o residual obtido. A
expressdo pode ser ainda representada adoptando a notagdo matricial, assumindo a forma

Y =6X+¢, (3.3)

onde Y ¢ um vector contendo n observagdes, 8 ¢ um vector de pardmetros a estimar, com
tamanho m, X é uma matriz n X m contendo o nimero de lojas de cada classe no momento de
cada observacdo, e € é o vector de residuais.

Estas expressdes estdo sujeitas as restricdes impostas pelos factores de propor¢ao — se uma
loja de uma insignia, e.g. Worten, é considerada equivalente a duas lojas de uma outra insignia,
e.g. Modalfa, entdo ¢ natural e expectavel que o impacto da primeira seja aproximadamente o
dobro de uma das segundas.

Uma vez seleccionado o modelo, procedeu-se a estimagdo dos seus parametros (6). Para
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este efeito, recorreu-se ao método dos minimos quadrados, que procura minimizar a expressao
. 2
min ([6X — Y]7) . (3.4)

Utilizando o ambiente de computacdo estatistica R, obtiveram-se os seguintes resultados:

v <— read.table("disk")
¢l <- read.table("cld™)
o2 <- read.table ("czZdT)
o3 <- read.table ("c3d™)
cd <—- read.table [ "cdd™)
¢l <- read.table("cld™)
A <- chind{cl=cl§Vl, c2=cZiVl, ci=ciivVl, cd=c4iVl)
E <— wivl

G <- mwatrix (nrow=4, ncol=4, byrow=TRUE, data=c(25,-50,0,0,0,15,-25,0,0,0,7,-15,0,0,0,7)
H <- o(0,0,0,0.001)
lsei (A=A, B=E,G=G, H=H)
X

AW NN N Ny

cl cZ o3 cd
S646.161 4323.080 2593.5845 1210.462

$residuallorm
[1] 5.09317e-11

$zolutioniorm
[1] 2.431094e+14

$IsError
[1] FALSE

jtype
[1] "lzei"

Substituindo os valores dos parametros no modelo (3.2), obtemos a série representada na
Figura 3.8. Podemos destacar trés intervalos distintos na série obtida: num primeiro, a série
apresenta valores muito proximos dos valores observados, ignorando os valores iniciais que
podem ser encarados como outliers; num segundo periodo, a série obtida apresenta valores
sempre superiores aos registados, embora com uma tendéncia de crescimento semelhante a
registada; por ultimo, na derradeira fase, a série obtida mantém a tendéncia de crescimento que
trazia de tras, e que € inferior a observada, o que se traduz num afastamento progressivo destas
duas séries.
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Figura 3.8 — Uma das séries representa a utilizagdo do espago em disco, por uma determinada
aplica¢do, enquanto a outra representa a sua modela¢do de acordo com a expressdo (3.1). O
eixo dos xx representa o nimero de dias apds 01-01-2007. O eixo dos yy representa a
quantidade de espago em disco utilizada, em megabytes.
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Estes resultados sdo explicados pelos processos realizados pelo algoritmo de regressido
linear. Este algoritmo procura, de entre uma familia de fungdes especificada a priori, aquela que
mais se assemelha a funcdo alvo — as observagdes. Facilmente se conclui que todas as séries
passiveis de serem obtidas utilizando este modelo irdo apresentar um comportamento bastante
semelhante, com variagdes de nivel e de tendéncia dependentes apenas dos valores dos seus
parametros.

Com este problema em mente, decidiu-se adicionar um termo adicional ao modelo, um
termo dependente do tempo, e um termo constante, para além dos ja existentes. Assim, o novo
modelo assume a forma

de = ¢o + P1X1t + Paxor + P3X3r + PaXar + Pst + & . (3.5)

Aplicando novamente a expressao (3.4) com recurso ao ambiente de computagdo
estatistica R, obtiveram-se agora os seguintes resultados:

> v <- read.table("disk") §V1

> ¢l <- read.table ["c1d") §V1

c2 <- read.table ("c2d"] §V1

©3 <- read.table ["c3d") §V1

cd4 <- read.table ("c4d") §V1

t = seq(500, (lengthicl) +499])

A <- cbind(d=1, cl=cl, c2=c2Z, c3=c3, c4=c4, t=t)
B <- v

G <- matrix (nrow=5, ncol=6, byrow=TRUE, data=-c¢(0,25,-50,0,0,0,0,0,15,-25,0,0,0,0,0,7%,-15,0,0,0,0,0,7,0,0,0,0,0,10,-1)1}
H <- ¢{0,0,0,1,0)

lsei{i=A, B=B, G=G, H=H)

MY VY VYV YY

d cl c2 c3 c4 14
-622585.7538 1577.9117 788.9559 473.3735 220.9076 2209.0764

§jresidualNorm
[11 0

$solutionNorm
[1] 5.39903%9e+13

$IsError
[1] FALSE

jtype
[1] "lsei™
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Figura 3.9 — Uma das séries representa a utilizagdo do espago em disco, por uma determinada
aplicagdo, enquanto a outra representa a sua modelacdo de acordo com a expressdo (3.5). O
eixo horizontal representa o nimero de dias ap6s 01-01-2007. O eixo vertical representa a
quantidade de espaco em disco utilizada, em megabytes.
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As diferengas sdo notorias quando se substituem os valores dos pardmetros na expressao
(3.5), tal como se pode verificar na série que a representa, na Figura 3.9. Por esta razdo, tomou-
se a decisdo de adoptar este modelo para tentar estimar os valores futuros da utilizagdo do
espaco em disco. No processo de realizagdo de estimativas o mais importante, muitas vezes, ndo
¢ a obtencao de um valor esperado, mas sim a definicdo de um intervalo de confianga. Por esta
razdo, calculou-se um intervalo de confianga a 95% para a série obtida, de acordo com a
expressao

CI(100(1 — @) = de £ te, .. - /Z—k (3.6)

2’

r

onde 1 —a ¢ o valor do intervalo de confianga, d, ¢ o valor estimado, t,;, € o valor da
distribuicao t-Student com intervalo de confianca a e b graus de liberdade, n é o niimero de
observagoes existentes, k € o niimero de variaveis do modelo, € Y € é o somatorio dos residuais.

Outros aspectos

Para tornar a aplicacdo a desenvolver mais versatil, decidiu-se implementar adicionalmente
um método de previsdo puramente estatistico, para permitir comparagdes com o resultado
obtido via regressao linear. O método seleccionado foi o método de Holt-Winters, escolhido
principalmente pela sua versatilidade e pelos bons resultados que consistentemente demonstra
quando comparado com outros métodos similares [49][50][51].

A aplicagdo do método de Holt-Winters ¢ um processo relativamente simples, neste caso,
bastando adoptar o processo descrito na subseccdo 2.3.4 deste documento. Desta forma, a
aplicagdo deste método produz o resultado apresentado na Figura 3.10, onde se pode verificar,
para além da evolugdo estimada da série, os intervalos de confianca a 80% e 95% também
calculados.

3000000 5000000 7000000
| | 1

1000000
|

0
|

T T T T T
1 2 3 4 ] 53

Figura 3.10 — Estimativa da utilizagdo de espago em disco, por uma determinada aplicagao,
com recurso ao método de Holt-Winters. Sdo também representados os intervalos de confianca
a 80% ¢ 95%, para o periodo estimado. Cada unidade do eixo horizontal representa um periodo
de um ano, com o primeiro valor a corresponder a 01-01-2007. O eixo vertical representa a
quantidade de espaco em disco utilizada/estimada, em megabytes.
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Consideracoes adicionais

O processo descrito ao longo desta secgdo foi efectuado utilizando os dados do Retek.
Apos a realizagdo deste processo, as mesmas metodologias foram utilizadas para a andlise das
restantes aplicagdoes — DW, VLL, VLLC, NPRC ¢ Workflow — tendo sido obtidos resultados
semelhantes aos que aqui foram demonstrados. Para evitar a redundancia, optou-se pela nao
inclusdo neste documento da descricdo dos processos ¢ da analise dos resultados obtidos para
estas aplicacdes.

3.3.2 Utilizacio do processador

Analise inicial dos dados

Tal como no processo de construgdo do modelo associado a utilizagdo do espaco em disco,
inicia-se este processo analisando a série que representa a utilizagdo do poder de processamento
pela aplicacao em estudo. O Retek foi a aplicacdo escolhida para iniciar este processo.
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Figura 3.11 — Poder de processamento utilizado por uma determinada aplicagéo, entre 04-04-
2008 e 14-05-2010. O eixo horizontal representa o tempo, em dias, desde a data da primeira
observagdo. Entre cada unidade do eixo horizontal existem 288 observagdes, uma por cada 5
minutos do dia. O eixo vertical representa o nimero de microprocessadores utilizados.

Uma observagdo inicial ¢ suficiente para detectar situagdes que se podem revelar
problematicas durante o processo de modelagdo. Uma delas é a presenga de ciclos mais ou
menos bem definidos, que parecem indicar a presenca de um ou mais termos de sazonalidade. A
este aspecto acrescenta-se uma timida tendéncia de crescimento dos valores registados, a uma
escala macroscopica. Por ultimo, e este afigura-se como o problema mais grave, muitas das
observagdes com valores mais elevados apresentam um comportamento suspeito. Estas
observagdes apresentam valores idénticos durante largos intervalos de tempo, algo que nao ¢
expectavel e que portanto deve ser analisado cuidadosamente.

O processo de analise iniciou-se precisamente com enfoque na resolucdo deste ultimo
aspecto, devido a sua especial relevancia. A simples analise das observagdes ndo ¢é suficiente
para extrair conclusdes fundamentadas, portanto foi necessario recorrer a outro tipo de
informagdo. A experiéncia adquirida, conjugada com o conhecimento do problema em maos,
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aponta imediatamente para a necessidade de investigar a quantidade de recursos disponiveis
durante os periodos temporais em causa. A analise destes dados veio, de facto, confirmar a
hipétese levantada. Tal como referido anteriormente, os servidores da Direc¢do de Sistemas de
Informagao da Sonae alojam, cada um deles, multiplas aplicagdes. A cada aplicacdo € associada
uma parte dos recursos desse servidor, ndo podendo esta utilizar mais do que aqueles que lhe
estdo atribuidos. Esta ultima regra, porém, pode ser ignorada se as restantes aplicagdes com que
partilha o servidor ndo estiverem a utilizar, ou ndo planeiam utilizar, os recursos que lhe estao
associados. Nesta situagdo, estes recursos podem ser atribuidos temporariamente as aplicagdes
que deles possam necessitar.

Durante todo o ano de 2008, a aplicacdo em estudo — Retek — teve a sua disposigdo 32
microprocessadores. Esta quantidade revelou-se escassa, de acordo com os dados registados,
uma vez que em varias situagdes este numero foi utilizada na totalidade. Uma vez que a) ndo
havia mais recursos disponiveis (i.e. as outras aplicagdes necessitaram de todos os seus
recursos) ou b) o administrador do sistema ndo sentiu necessidade de aumentar o niimero de
recursos atribuidos a aplicagdo, esta nunca pdde — salvo raras excepgdes — ultrapassar o limite
que lhe foi imposto. Durante grande parte do ano de 2009 o cenario foi substancialmente
diferente, uma vez que o numero de microprocessadores atribuidos ao Retek foi aumentado para
40. Se durante a primeira metade do ano este niimero se revelou suficiente — apesar de alguns
valores esporadicos —, durante a segunda metade o cendrio foi consideravelmente diferente, com
um nivel de utilizagdo bem mais elevado, que voltou a revelar insuficientes os recursos
existentes. O ano de 2010 trouxe uma redugdo no poder de processamento atribuido — para 36
microprocessadores —, algo que s6 veio agravar os problemas ja detectados no periodo anterior.

Este aspecto tem graves consequéncias no processo de andlise de necessidades de
capacidade em curso, uma vez que muitas observagdes se tornam, por esta razao, inutilizaveis
ou pouco confidveis. Uma vez que estas observacdes se referem aos valores mais elevados
passiveis de serem registados, é 6bvio concluir que qualquer estimativa realizada com estes
dados se apresentara defeituosa logo a partida. Urge, portanto, recorrer a um método que reduza
os problemas a um minimo, mas que mantenha ainda a capacidade de efectuar estimativas com
a maior utilidade possivel.

Uma analise aos dados existentes, mais precisamente ao histograma obtido a partir destes —
Figura 3.12 —, parece indicar uma distribui¢do normal (ou aproximadamente normal) dos

Histogram of cpu_usage Normal Q-Q Plot
s _
&
?r -
g |
&
z 24 E
T - 3
g 2
w = g -
R 3
T T T T 1 T T T T T
1] 10 20 30 40 -4 -2 o] 2 4
Cpu_usage Theoretical Quantiles
Figura 3.12 — Histograma dos valores Figura 3.13 - Grafico QQ. Permite
registados da utilizagdo do CPU, pela comparar os valores registados da
aplicacdo em estudo. utilizagdo do CPU com os esperados numa

distribuigdo normal.
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median

valores registados. Isto ¢ confirmado observando o grafico QQ (Figura 3.13) e recorrendo aos
testes de normalidade de Shapiro-Wilk [52] e de D’ Agostino-Pearson [53].

Anadlise dos percentis

Em funcdo dos problemas detectados e dos resultados obtidos, optou-se por analisar o
comportamento da série para cada dia do periodo de observacdes. As observagdes registadas em
cada dia foram agrupadas, ¢ foram calculados cinco valores, correspondendo cada um deles a
um nivel distinto de observagdes: os valores do 5°, 25°, 50°, 75° ¢ 95° percentil das observagoes
de cada dia.

Estes valores permitem minorar os efeitos das observagdes registadas durante os periodos
de caréncia de poder de processamento, € que seriam superiores, ignorando 5% dos valores mais
elevados de cada dia. O mesmo processo ¢ efectuado em relagdo aos valores mais baixos (5°
percentil), por uma questdo de simetria. Saliente-se o facto de este procedimento ndo garantir a
exclusdo de todos os valores problemadticos; por esta razdo, a analise dos resultados devera ser
sempre encarada com um espirito critico. O 50° percentil corresponde a mediana dos valores
registados em cada dia. Dado que o valor da mediana ndo se altera se o poder de processamento
ndo estiver limitado em qualquer periodo, este valor é considerado na analise pelo seu grande
valor estatistico. Os valores dos percentis 25 e 75 — 1° e 3° quartil, respectivamente — s@o
também analisados, sendo fundamentalmente utilizados como valores de referéncia.

Depois de calcular os valores referidos, ¢ analisada a sua evolugdo ao longo do periodo em
estudo — ver Figura 3.14. E notéria a similaridade entre as diferentes variaveis, com a excepgio
do 95° percentil, pelas razdes j& apresentadas, prova da normalidade da sua distribuig@o.
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Figura 3.14 — Da esquerda para a direita, de cima para baixo, evolucdo do valor registado pelo
5°, 25°, 50°, 75° e 95° percentil. O eixo horizontal representa o tempo, em dias, desde a data da
primeira observagdo. O eixo vertical representa o numero de microprocessadores utilizados.

Uma analise aos graficos de autocorrelagdo revela a dbvia tendéncia de crescimento. Estes
mostram ainda uma forte relagdo entre os valores separados por sete periodos — uma semana —,
algo que ja era esperado — Figura 3.15. Por outro lado, esperava-se que os valores
demonstrassem também indicios de sazonalidade com um intervalo temporal maior (trimestral,
semestral ou anual), mas este pressuposto ndao pdde ser confirmado. Isto deve-se, com uma
grande probabilidade, ao facto de o periodo de amostra dos dados ndo ser muito extenso, uma
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Figura 3.15 — Grafico de autocorrelagéo da série que representa a evolugdo da mediana; a direita
pode ver-se a mesma série, mas apenas para periodos inferiores a 20.

vez que sé existem observagdes para um intervalo com pouco mais de dois anos, o que dificulta
a detecgdo de estruturas com periodos mais alargados.

Tal como na andlise das necessidades do espaco de armazenamento, demonstrada
anteriormente, também aqui se pretende modelar a evolucdo das necessidades de poder de
processamento em funcdo do niimero de lojas existentes. Por esta razdo, optou-se pelo mesmo
processo utilizada nessa analise: dividir as lojas por grupos, em funcdo das caracteristicas
relevantes para o processo de analise.

Dado que a sazonalidade detectada nas observagoes apresenta um periodo suficientemente
pequeno para poder ser considerado de importincia menor para a analise em curso, decidiu-se
analisar unicamente a tendéncia de crescimento demonstrada. Assim, importa reduzir, ou retirar
completamente, qualquer efeito sazonal que possa existir nas séries em analise. Um processo
utilizado frequentemente com este propdsito € a suavizagdo com recurso ao algoritmo de Loess
— ver seccao 2.3.6. Este algoritmo possibilita a remocao dos efeitos sazonais presentes nas séries
em andlise, o que resulta na obtengdo de um novo conjunto de séries, que representam a
tendéncia geral de crescimento de cada uma delas. O método de Loess necessita de um valor
para o seu factor de suavizagdo; este valor ndo deverd ser demasiado pequeno, pois isso
aumentaria a probabilidade de ndo excluir todos os elementos sazonais, mas também ndo devera
ser demasiado grande, pois quanto maior mais a curva obtida se assemelhara de uma linha recta.
Por esta razdo foram testados os valores 0.5, 0.75 e 1, tendo sido seleccionado o valor 0.75 apos
a avaliag¢do dos resultados. As séries obtidas com a aplica¢ao do algoritmo de Loess podem ser
observadas na Figura 3.16.

As séries obtidas foram avaliadas positivamente, podendo ver-se que estas demonstram
claramente a tendéncia de crescimento que estd implicita nas séries em analise. Destaca-se
apenas o resultado obtido com a série associada ao 95° percentil, que apresenta uma tendéncia
negativa na sua parte final. Apesar de este valor fazer sentido quando se observam os dados
disponiveis, deve haver sempre a preocupagdo em relembrar que estes valores, muito
provavelmente, foram registados por defeito, uma vez que as limitagdes impostas nao
permitiram que fosse utilizada a quantidade necessaria nesses periodos. Esperar-se-ia, em
condi¢des perfeitas, que esta série apresentasse uma evolucdo semelhante a apresentada pelas
restantes.

Depois de calculadas as tendéncias de crescimento dos valores dos percentis em analise,
foi estudada a correlag@o entre estes e a variagdo no nimero de lojas. Os resultados obtidos —
Figura 3.17 — sdo francamente animadores, com valores que, na generalidade, rondam o valor
0,95, todos estatisticamente significativos a 5%.
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Figura 3.16 — Da esquerda para a direita, de cima para baixo: tendéncia de crescimento dos
valores registados no 5°, 25° 50°, 75° e 95° percentis, obtida com recurso ao método de Loess.
O eixo horizontal representa o tempo, em dias, desde a data da primeira observagdo. O eixo
vertical representa o numero de microprocessadores utilizados.
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Figura 3.17 — Gréaficos de dispersdo dos varios percentis da utilizagdo do processador em
fungdo do ntimero de lojas de cada classe, e coeficientes de correlagdo entre cada percentil e
cada classe de lojas.

Regressao linear

Procedeu-se, entdo, a tentativa de modelacdo destas séries com recurso a uma técnica de
regressdo linear. O modelo seleccionado para iniciar este processo foi, a semelhanca do
realizado na analise da utilizagdo do espaco em disco,

Ve = ¢o + P1X1 + P2Xor + P3Xgr + PaXar + & (3.7)

Note-se a auséncia propositada de um termo dependente do tempo, quando comparado
com a expressao final obtida para o modelo do espago em disco. Esta decisdo esta
intrinsecamente relacionada com conhecimento empirico do sistema em estudo: quando ndo
abrem novas lojas, o espago em disco necessario continua a aumentar, enquanto as necessidades
de poder de processamento se mantém num nivel constante.

Recorrendo ao ambiente de computacdo estatistica R, calcularam-se os valores dos
parametros do modelo, através do método dos minimos quadrados, de forma analoga a utilizada
na analise da evolugdo do espaco em disco. Os valores obtidos foram aplicados a expressdo
(3.6), obtendo-se as séries representadas na Figura 3.18.
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Representando num tUnico grafico — Figura 3.19 — todas as séries obtidas através do
processo de regressdo linear, e adicionando ainda a série das observacdes registadas, podemos
observar de uma forma mais clara a evolug¢do estimada dos varios percentis em analise ¢ ver
mais facilmente a forma como estas séries ajudam a explicar a evolugdo das necessidades de
poder de processamento.

Depois de calculadas estas séries, consideraram-se as quantidades de novas lojas com data
de abertura agendada para qualquer dia do periodo que se pretende estimar. Estes novos dados
permitem calcular — estimar — os valores dos varios percentis para cada dia de um determinado
periodo no futuro. Recorrendo ao método estendido de Pearson-Tukey [54] € possivel calcular a
variancia dos valores da utilizagdo do CPU em cada instante do periodo de previsdo, o que
possibilita o calculo de intervalos de confianga para esta.
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Figura 3.18 — Da esquerda para a direita, de cima para baixo: tendéncia de crescimento dos
valores registados no 5°, 25° 50° 75° e 95° percentis, obtida com recurso ao método de
regressdo linear. O eixo horizontal representa o tempo, em dias, desde a data da primeira
observagao. O eixo vertical representa o numero de microprocessadores utilizados.
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Figura 3.19 — Tendéncia de crescimento dos valores registados no 5°, 25° 50° 75° e 95°
percentis, obtida através da utilizacdo de um algoritmo de regressdo linear. O eixo horizontal
representa o tempo, em dias, desde a data da primeira observagdo. O eixo vertical representa o
numero de microprocessadores utilizados.

Consideracoes adicionais

De forma analoga a realizada no processo de analise da evolucdo da utilizagdo do espago
em disco, efectuou-se todo o processo de analise da evolugdo da utilizagdo do poder de
processamento para apenas uma aplicacdo — Retek —, sendo este descrito ao longo desta sec¢do.
Infelizmente ndo foi possivel testar o método com outras aplicagdes, por dificuldades de acesso
aos dados destas ou porque estes, pura e simplesmente, ndo existem.

A aplicacdo das metodologias descritas nesta sec¢do a outras aplicagdes permitiria validar
a adequacdo destas, ou indicar alternativas para a resolugdo de eventuais problemas. Varios
cenarios se poderiam colocar relacionados com os dados de outras aplicacdes: se os dados
apresentarem um comportamento similar aos do Retek, com valores que sdo sujeitos a limites
inferiores as necessidades, os resultados serdo similares aos obtidos nesta analise; por outro
lado, se os valores registados forem “bem comportados”, sem valores alterados pela imposicao
de limites, entdo prevé-se que o método indicado seja capaz de obter melhores resultados,
embora existam técnicas mais simples que provavelmente também o fardo, nomeadamente a
analise apenas dos valores maximos registados; por ultimo, se as evolucdes registadas forem
substancialmente diferentes, entdo espera-se que o processo utilizado ndo tenha sucesso nestes
casos.

3.4 Apreciacao global

A modelacdo da evolugdo da utilizagdo do espago em disco decorreu sem problemas de
maior, tendo sido obtidos resultados semelhantes aos esperados. A adop¢ao de um modelo de
regressdo linear revelou-se portanto bastante eficaz neste caso, em grande parte devido ao
comportamento das séries, que apresentam tendéncias de crescimento bem definidas, em geral,
e uma quase total inexisténcia de ciclos oscilatorios — termos ou indicios de sazonalidade.
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Por outro lado, o processo de modelagdo para a evolugdo da utilizagdo do poder de
processamento exigiu a conjugacdo de diferentes técnicas na prossecugdo de resultados mais
satisfatorios. A principal razdo foi a fraca qualidade dos dados disponiveis para a analise, que
apresentam “falsos” valores maximos — valores que seriam certamente superiores se nao
existisse um limite definido para a utilizacdo maxima do poder de processamento. O método a
que se recorreu tira partido da distribui¢do aproximadamente normal evidenciada pelos dados
recolhidos, analisando a evolugdo de varios percentis da série para estimar o valor maximo
passivel de ser alcangado, dentro de um determinado intervalo de confianga.

Salienta-se o facto de, para ambos os modelos, ndo se poderem interpretar os resultados
obtidos como valores exactos. Ao invés disso, estes valores devem ser sempre analisados em
conjunto com o intervalo de confianca a que estdo afectos, e deverdo ser compreendidos e
tomados em considera¢do todos os mecanismos inerentes ao processo de calculo realizado, e
que resultaram nos valores obtidos.
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Capitulo 4

Implementacao

O processo de modelagdo descrito no capitulo anterior foi implementado numa aplicagdo
de software, de acordo com o requerido pela Direccdo de Sistemas de Informagdo da Sonae,
responsavel pelo projecto associado ao presente documento. Neste capitulo detalham-se os
varios aspectos relacionados com o processo de implementacdo da referida aplicacao.

4.1 Linguagem e ambiente de desenvolvimento

O desenvolvimento desta aplicagdo obrigou a escolha de uma linguagem capaz de
satisfazer os objectivos definidos pelo proponente do projecto, nomeadamente a capacidade de
proporcionar uma interface agradavel para o utilizador. A linguagem escolhida deve ser capaz
de aceder sem dificuldades a uma base de dados Oracle, onde serdo armazenadas as observagdes
realizadas sobre as varidveis de capacidade. Requisitos adicionais como a robustez ¢ a
familiaridade com a linguagem foram também tomados em consideracdo no processo de
escolha. Por estas razdes, optou-se por implementar a aplicagdo em Java, tirando partido das
suas principais caracteristicas, particularmente o facto de ser uma linguagem orientada a
objectos e possuir varias frameworks que possibilitam a facil implementacdo de interfaces, tal
como a AWT ou a SWING.

A aplicacdo foi desenvolvida no sistema operativo Microsoft Windows XP, e foi utilizado
como IDE o Eclipse Galileo durante a fase de implementacdo. A aplicacdo recorre ainda ao
ambiente de computacdo estatistica R para efectuar os calculos mais complexos, utilizando uma
interface especificamente desenvolvida para o efeito. A versdo do R utilizada foi a 2.10.1.

4.2 Arquitectura da aplicacao

A aplicacdo foi desenvolvida com o padrdo de arquitectura Model-View-Controller (MVC)
em mente. Este padrdo foi apresentado em 1979 por Trygve Reenskaug, durante a sua estadia no
centro de investigacdo da Xerox, enquanto parte do grupo Smalltalk [55]. Este padrdo de
arquitectura define trés conceitos:
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e Modelo (model) — ¢ utilizado para armazenar os dados que suportam a aplicagdo, bem
como a logica associado ao seu dominio.

e Vista (view) — ¢é responsavel pela renderizacdo do modelo, de uma forma que possibilite
a interacgdo com este. A vista acede aos dados do modelo e especifica como € que estes
sdo apresentados.

e Controlador (controller) — traduz interacgoes realizadas sobre a vista para acgdes a serem
executadas no modelo. E ainda responsavel por seleccionar a vista mais adequada em
funcao das interacgdes realizadas pelo utilizador € dos outputs das ac¢des do modelo.

Assim, partindo destes conceitos, é possivel representar a aplicacdo desenvolvida com o
seguinte diagrama de arquitectura:

ﬂ

“n

™,
N

R Controlador

(

Modelo

Figura 4.1 — Diagrama de arquitectura da aplicacéo.

E facil verificar a importancia do controlador nesta aplicagdo, sendo este o responsavel por
“fazer a ponte” entre a interface (GUI) e o modelo de dados, mas também pelo acesso a base de
dados de capacidade e pela comunicacdo com o ambiente de computacdo estatistica.

Na aplicagdo desenvolvida estes componentes estdo claramente identificados. O modelo ¢
implementado recorrendo a uma série de classes responsaveis por armazenar os diferentes tipos
de dados, e por realizar uma série de acgdes sobre estes. Tomemos como exemplo a estrutura de
classes utilizada para armazenar as observagoes relacionadas com o poder de processamento:

wlazs CMI_Data_Year_Lollection clazs CPU_Digta_Month class CPU_Data_Instant

1 1

class LR _Diata_Year clazs CPU _Data_Day

Figura 4.2 — Parte do diagrama de classes da aplicag@o. Na figura estdo representadas as classes
que armazenam os dados relacionados com a utilizagdo do CPU e que implementam métodos que
operam sobre estes.
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O diagrama apresentado na Figura 4.2 ¢ facilmente interpretado, se se tomarem em atengao
os seguintes pontos: a classe CPU Data Instant é o elemento basico desta estrutura, sendo
responsavel por armazenar a informagdo relacionada com uma observacdo, ocorrida num
determinado instante; a classe CPU_Data_Day possui como um dos seus atributos um conjunto
de objectos CPU Data_Instant, ou seja, informagdo relacionada com todas as informacgdes
ocorridas num determinado dia, possuindo ainda métodos que lhe permitem operar directamente
com esta informacdo e realizar uma série de célculos; as classes CPU Data Month e
CPU Data_Year tém uma estrutura similar a da classe CPU_Data Day, mas estao relacionadas
com 0Ss meses € 0S anos, respectivamente; por ultimo, a classe CPU _Data_Year Collection €,
basicamente, o conjunto de todos os anos que possuem observacdes € que estdo a ser
considerados pela aplicagdo. Existem estruturas similares para armazenar a informagao relativa
a utilizagdo do espago em disco ¢ as lojas existentes, sendo esta Gltima substancialmente mais
simples.

A vista da aplicagdo ¢, fundamentalmente, responsabilidade de uma unica classe, que
implementa uma interface recorrendo as funcionalidades e componentes disponibilizados pela
framework SWING.

O controlador ¢ também ele implementado numa tnica classe, sendo responsavel por
definir e controlar o fluxo de execugdo da aplicagdo, bem como pelo processamento das
interac¢des entre o utilizador e a aplicacdo, através da interface.

A Figura 4.3 mostra o diagrama de classes da aplicagdo, simplificado.

APPLICATION

Capacity_Manager Application GUl

i

CPU_DATA DISK_DATA STORE_DATA

1 4 i

CPU_Data_tear_Callection Disk_Dats_esr_Callaction Stere_Callection

1 1
1.7

CPU_Data_Year

1.7 I

Disk_Data_Year
p
9P 0.0
CPU_Data_Marth Store 1

L Disk_Data_Marth (P
1.0 T p
CRU_Data_Day
p 1.5
1
i Disk_Data_Day

CFU_Data_Instant

Store_Class

Insignia

Figura 4.3 — Diagrama de classes da aplicagio (simplificado).
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4.3 Visao geral da aplicacao

Nesta seccdo apresenta-se uma visao geral da aplicacdo implementada, com descricdo dos
mecanismos que lhe estdo associados, acompanhada com screenshots recolhidos durante a sua
execug¢do para uma melhor compreensao.

Sendo uma aplicagdo desenvolvida em Java, esta encontra-se distribuida em formato JAR
(Java ARchive) para uma maior portabilidade. Isto permite a sua execugdo em ambientes e
sistemas operativos diversos, tais como Microsoft Windows ou Linux. A execucdo desta
aplicagdo esta dependente, no entanto, da existéncia de uma instalagdo local do ambiente de
computacdo estatistica R, aplicagdo open-source disponibilizada em http.//www.r-project.org.

Apos langar a aplicacdo, ¢ requerida ao utilizador a sua autenticacdo através de um par
username-password. Esta autenticacao € requerida por uma questdo de seguranga, permitindo o
acesso aos dados existentes na base de dados remota que suporta a aplicagao.

Uma vez validada a autenticacdo, ¢ apresentado ao utilizador um formuléario que lhe
permite especificar qual a aplicacdo que se pretende estudar, as datas entre as quais devem ser
analisadas as observagdes, ¢ o periodo de estimagdo pretendido, para cada uma das duas
variaveis de capacidade consideradas pela aplicacdo. A Figura 4.4 mostra o formulario que ¢
apresentado ao utilizador nesta fase.

Aplicagdo: D -
Disco

Data de inicio dos dados: |1,|’Jan,|’200? ||IE|
Data de final dos dados: |16fMar,|’2010 ||IE|
AnalisarfEFectuar previsio até: |1,|’Jun,|’2012 |||E|
CPU

Data de inicio dos dados: |3,|’Abr,|’2008 ||IE|
Data de final dos dados: |25fJun,|’2010 ||IE|
Analisar/Efectuar previsdo até: |1,|’Jun,|’2012 ||IE|

| oK | | Cancelar |

Figura 4.4 — Ecri inicial da aplicacdo. Permite a definicdo da aplicagdo a estudar e dos
intervalos de tempo que lhe estdo associados.

Ap6s a definicdo dos parametros requeridos e respectiva confirmagdo, ¢ apresentado um
segundo formulario ao utilizador — Figura 4.5 —, onde este podera proceder a redistribuicdo das
insignias existentes pelas quatro classes de lojas consideradas pela aplicacdo. Este formulario ¢
apresentado ao utilizador j4 com uma configuragdo por defeito, para que este processo seja o
menos moroso possivel. Adicionalmente, ¢ também esperado que o utilizador especifique
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factores de proporgdo entre as diferentes classes’, para que o modelo a ser construido possa ter
em consideragdo as diferencas de dimensdo entre estas. Este ecrd de configuragdo € necessario
para que a ferramenta possa suportar um maior numero de aplicacdes, por varias razoes,
nomeadamente os diferentes propodsitos de cada uma, o que faz com que as relagdes entre as
insignias possam variar.

Configurar lojas

Classe 1 Classe 2  Classe 3 Classe 4 Ignorar

BOMIOUR

BOOK.IT
CAFETARIAS

CNT Outlet etiquetas
CONTINEMTE
CONTINENTE ANGOLA
CURTUMES

DEL GARDEM
EMTREPOSTOS
ESTEVAO NEVES
EXPEDIS

Etiquetas CRF
FARMACTA
FARMACTA ANGOLA
GALP

GEMERICO PORTUGAL
INSCO

LOOP

Max MAT PORTUGAL
Makx OFFICE

IMH Tendas etiquetas
MODALFS

MODELD

MODELD PRESS
OUTRAS INSIGNIAS
PAR.

Pet&Plants

Paostos Abastecimenta
SPORT Z0ME PORTUGAL
SUP, D& ESTACAD
TABCADA E BARROS
WOBIS

\WORTEM

\WORTEM AMGOLA
\WORTEN GAMER
\WORTEN MOBILE
ZIPPY

QO200000000000000000000000000000® 0000
QOD®O0E®®D 0000 ®D 0 e E 00 .0 e E 6@ 6 e S0 S0 00

E E isisisiolsisisivisisisisisiclslsisivisivisisisivislivisieislvisliviele (el
E E Oisisisisioisisicisisisisisiviolsisisisivisisisivisivisieislvielviele el
E E Q@000 @®@E@®@OD0000@®@D@®®O®OD000000 0. @

DISCO - Proporgéo de cada classe: @I il il il il
CPU - Proporgdo de cada classe: |E| il il il il
| oK " Cancelar |

Figura 4.5 — Ecra de configuragdo da aplicag@o. Permite o estabelecimento de relagdes entre as
varias insignias do portfolio da Sonae.

Enquanto o formulario representado na Figura 4.5 ¢ apresentado ao utilizador, a aplicagdo
langa uma segunda thread em background que inicia a transferéncia da informagao presente na
base de dados associada que suporta esta ferramenta, de acordo com o especificado pelo
utilizador no ecra inicial — Figura 4.4 —, reduzindo assim eventuais tempos de espera. Quando o
utilizador valida a informagéo introduzida no formulario da Figura 4.5, sucede uma de duas
coisas: se a informacdo da base de dados ja foi totalmente transferida, ¢ imediatamente

3 Ver secgio 3.2 deste documento.
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efectuada uma série de calculos e operacdes sobre estes; caso contrario (leia-se, se a informacéo
ainda nao tiver sido totalmente transferida da base de dados) a aplicacdo espera que o processo
de transferéncia termine e s6 entdo procede a realizacdo dos calculos e das operagdes
necessarias. Estas operacdes sdo:
e preenchimento das estruturas que ddo corpo ao modelo da aplicacdo (aberturas de lojas,
niveis de utilizagdo de CPU e disco);
e a computacdo de valores necessarios para calculos mais complexos, e.g. mediana da
utilizacdo do poder de processamento;
e calculo do nimero de lojas existentes/abertas em cada dia do periodo de analise;
e construgdo de scripts para serem executados no ambiente de computacdo estatistica R,
i.e. a ferramenta analisa os pardmetros introduzidos pelo utilizador e, em fungéo destes,
escreve os scripts que serdo responsaveis pela execucdo dos calculos mais complexos,
recorrendo ao R;
¢ da ordem de execugdo ao R, recolhendo os outputs da sua computacao;
e utiliza estes resultados para o calculo das séries que irdo representar as previsoes de

evolucdo das variaveis de capacidade;

Uma vez concluida esta etapa de calculos, a ferramenta apresenta ao utilizador o seu ecra
principal, onde se podem ver, entre outras coisas, as estimativas da evolugdo das variaveis de
capacidade e os respectivos intervalos de confianga.

Gestio da Capacidade

Por abwir:

ROHI-15 # MODELD

POUHIT-15 # WORTEN

P0U0-05-31 # FARMACIL,
2010-05-31 # SPORT 20NE PORTUG
2010-11-30 # BOKIOLR:
2010-11-30 # BOOKTT
2010-11-30 & BOOKIT
2010-11-30 # CAFETARIAS
2010-11-30 # CAFETARIAS
2OL0-11-30 # CAFETARIAS
20U0-11-30 # CAFETARIAS
2000-11-30 # CAFETARIAS

Lojas abestas: i i il
et Evolution of capacity requirements e —— o
] 2OLHIT-15 # FREMACIA,
20L0HIT-15 # MODHLFA

Storage space (MB)

2010-11-30 # MOCWLFA
2010-11-30 # MODELD
2010-11-30 # MODELD
2010-11-30 # MODELO
2010-11-30 # MODELO
2010-11-30 # MODELO
2010-11-30 & MODELO
2010-11-30 & SPORT 2ONE PORTUG

01-Jan-2008 Ol-Jar- 2009 0l-Jan-2010 ol-Jan-2011 Ol-Jan-2012 2010-11-30 # FORT IORE FORTLE
Time (days) 2UH-L1-30 # WORTEN
20L0-L1-30 # WORTEN

[—Observed Lsage —Fitted usage — Farecasted usage — HIN Forecast —HW 95% conf. irt. — HW 95% conf. int.) — Conf. Ink. for Forecast 2000 L1-30 # WORTEH =
«Corf. Int. For Forecast FI—

Adficionar nova(s) loja{s) Dinvas lojes para adconer.
Catnde sherture: Insigraa: Pimern e bgas:
BT E = 115

-

Figura 4.6 — Ecra principal da aplicacdo. Nesta figura pode ser vista a analise relativa a
utilizagdo do disco.

Neste ecrd pode ser visto: ao centro, o grafico que mostra, para a aplicacdo em estudo, a
evolucdo prevista das necessidades do recurso de capacidade em causa; a esquerda, a
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Figura 4.7 — Ecra principal da aplicagdo. Nesta figura pode ser vista a analise relativa a
utiliza¢@o do processador.

quantidade de lojas existentes, de cada insignia, na data final do periodo de observagdes; no
lado direito do ecra sdo mostradas as lojas com data de abertura contida no intervalo de tempo
que se pretende estimar; em baixo, um formulario permite a introdu¢do de novas lojas no
periodo de estimativas, para que se possa analisar os seus impactos ¢ as suas implicagdes em
termos de recursos de capacidade. De notar que estas novas lojas — virtuais - ndo devem ser
confundidas com as que estdo previstas no plano de crescimento da empresa — reais — apesar de
ambas serem consideradas na visualizacdo de forma idéntica. A informagdo relativa as lojas
“reais” devera estar presente na base de dados que suporta a aplicacdo, sendo carregada

automaticamente por esta em tempo de execugao.
O fluxo de execugdo da aplicacdo pode ser observado, de forma simplificada, na seguinte

figura:
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S
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Figura 4.8 — Fluxo de execugdo da aplicagao.
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4.4 Observacoes e apreciacao geral

O processo de implementacdo termina e ¢ avaliado com a aplicagdo que materializa os
processos e conceitos definidos durante a etapa de modelagao.

Esta aplicagdo permite a visualizacdo grafica da evolucdo dos niveis de utilizacdo das
variaveis de capacidade em estudo — espaco em disco ¢ poder de processamento —, ¢ das
respectivas estimativas de evolugdo futura, obtidas de acordo com o processo descrito no
capitulo 3 desta dissertagao.

Ao permitir a parametrizacdo das variaveis de input — nimero de lojas — foi assumido um
compromisso que sacrifica a autonomizagdo completa da tarefa de previsdo por uma maior
versatilidade da ferramenta. Esta versatilidade reflecte-se num maior nimero de aplicagdes
passiveis de serem analisadas com esta ferramenta.

Por tltimo, ao possibilitar a simulacdo da abertura de novas lojas — em adi¢do as ja
existentes no plano de crescimento da empresa — a ferramenta permite a satisfacao de outro dos
objectivos especificados, a avaliagdo da escalabilidade da infra-estrutura, na medida em que
permite estimar o nimero de novas lojas que o sistema actual conseguira suportar sem perdas de
desempenho ou sem falhas de capacidade.

Como demonstrado, a ferramenta de previsdo implementada cumpre os propoésitos para o
qual foi desenhada e que foram especificados no arranque do projecto. No decorrer do processo
de implementagdo foram surgindo ideias para funcionalidades adicionais a incluir na
ferramenta. Algumas destas ideias foram incluidas e estdo ja presentes na versdo do produto
disponivel a data da escrita do presente documento, enquanto outras foram remetidas para
futuras intervengdes na aplicacgao.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalho futuro

O processo que tomou forma no presente projecto ndo se esgota com o trabalho
apresentado. A Gestdo da Capacidade obriga a um acompanhamento constante e a uma
monitorizagdo continua dos recursos utilizados, ndo sendo suficiente a utilizacdo de uma
simples ferramenta a solucdo para os potenciais problemas. Desta forma, reforca-se mais uma
vez a necessidade de encarar a aplicacdo desenvolvida durante este projecto apenas como uma
ferramenta que o agente de decisdo tera ao seu dispor para que possa actuar de uma perspectiva
mais informada. Este utilizador tera de estar consciente das vantagens e desvantagens que
possam advir da utilizacdo da referida aplicacao.

Neste capitulo sumarizam-se os resultados obtidos com a ferramenta de previsdo
desenvolvida no projecto descrito ao longo deste documento, apontando-se os pontos passiveis
de serem melhorados com vista a um potencial incremento da qualidade do produto final.

5.1 Satisfaciao dos objectivos

Os resultados obtidos com a ferramenta de previsdo desenvolvida foram, de uma forma
geral, considerados bastante positivos. Sdo reconhecidas as limitagdes das estimativas
realizadas, sendo algumas consequéncia do método adoptado, e outras da qualidade dos dados
disponiveis para analise.

A verificagdo e validagdo dos métodos desenvolvidos foi um elemento que ndo recebeu a
devida atengdo. Isto deve-se, fundamentalmente, ao reduzido tempo de duracdo do projecto.
Este tempo — 4 meses — tornou impossivel a realizagdo de testes com dados reais, pois as
variagOes dos niveis de utilizagdo num periodo de tempo desta dimensdo ndo sdo suficientes
para revelar eventuais caréncias do modelo implementado. Uma alternativa a esta situacdo seria
a divisdo das observagdes existentes em dois grupos: um para a construgdo do modelo e outro
para o seu teste. No entanto, salvo algumas excepcdes, os dados armazenados em historico
cobriam apenas cerca de dois anos completos de utilizagdo, um valor um pouco reduzido para
poder recorrer a este processo sem qualquer dificuldade. De facto, em algumas situagdes, este
periodo de amostra reduzido foi suficiente para produzir resultados acertados, mas isto ocorreu
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apenas nas séries que apresentavam um comportamento claro, com uma tendéncia de
crescimento constante e sem qualquer efeito ciclico ou aleatoriamente oscilatério. Nas outras
situacdes, de uma forma geral, a curva obtida tendia a afastar-se lentamente da série das
observagoes a medida que esta progredia no tempo.

O facto de as observagdes existentes serem relativamente reduzidas tem ainda impacto
noutros aspectos. Métodos como o Box-Jenkins, que procuram detectar e identificar flutuacdes
sazonais que possam estar implicitamente presentes nas observacdes, apresentaram uma
performance muito baixa durante o periodo de andlise. O conhecimento empirico transmitido
pelos colaboradores da Sonae que foram consultados indiciava um claro efeito sazonal com
periodicidade anual, no entanto ndo foi possivel confirmar este pressuposto apenas com a
analise dos dados existentes. O método de Box-Jenkins, por exemplo, necessita de pelo menos
dois periodos completos de dados, em condi¢des ideais, para conseguir efectuar uma tentativa
de modelagdo. No entanto, como ja foi mostrado, as condi¢des ndo eram as ideais neste caso, e
por essa razao os resultados obtidos com este método ficaram aquém do esperado. De facto,
apesar de ser um método extremamente complexo, alguns dos seus resultados foram
inclusivamente piores do que os obtidos com recurso ao método de Holt (Double Exponential
Smoothing), mesmo tendo em conta a relativa simplicidade deste tltimo.

O facto de ndo ter sido possivel testar a metodologia utilizada na andlise da evolucdo da
utilizacdo do poder de processamento faz com que nao seja possivel a sua validacdo, devendo os
seus resultados ser cuidadosamente analisados, particularmente se forem relativos a outras
aplicagdes que nao o Retek.

A aplicagdo desenvolvida foi também avaliada satisfatoriamente. Os seus requisitos foram
cumpridos na integralidade, resultando num produto final que ¢ simples de utilizar e cujos
resultados sdo facilmente interpretaveis. A versatilidade da aplicagdo, ¢ o facto de poder ser
utilizada para analisar varios sistemas diferentes ¢ sem divida um ponto positivo do produto
implementado. Esta funcionalidade, no entanto, impediu que a aplicagdo apresentasse um
comportamento completamente auténomo, tornando-a dependente de um input do utilizador
para cumprir o seu proposito — ver secgdo 3.2.

5.2 Trabalho futuro

Concluido o tempo disponivel para o desenvolvimento do projecto, foram identificados os
elementos que, por uma razao ou por outra, poderiam ser melhorados.

O primeiro elemento a merecer a atengdo prende-se com a estimativa da utilizagdo do
processador. E necessario testar as metodologias adoptadas com os dados provenientes de outras
aplicagdes, para assim se poder validar o processo e aferir a sua qualidade.

A necessidade de conciliar o estudo de metodologias de previsdo e a sua aplicagdo aos
dados existentes, com a implementacdo de uma aplicagdo de software que as utiliza, num
periodo de tempo relativamente reduzido, limitou o nimero de alternativas que poderiam ter
sido utilizadas e testadas para a resolugdo do projecto. As metodologias seleccionadas e
estudadas foram aquelas que, de uma forma generalizada, sdo as mais utilizadas para lidar com
a problematica da gestdo da capacidade. No entanto ha muitas outras técnicas que poderiam ter
sido consideradas durante a fase de analise e que ndo o foram unicamente por razdes logisticas.
Teria sido extremamente interessante comparar os resultados obtidos pelo método classico de
regressao linear com os resultantes da aplicacdo de uma rede neuronal desenvolvida para lidar
com este problema. Da mesma forma, seria também interessante testar a utilizagdo de
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algoritmos genéticos na determinagdo dos valores dos parametros de um modelo, por exemplo,
por oposi¢ao a técnicas como o método dos minimos quadrados. Em suma, seria importante o
teste de metodologias que adoptem abordagens distintas daquelas utilizadas pelos algoritmos
estudados.

Neste momento, a aplicagdo desenvolvida possui apenas suporte para a analise de dois
tipos de recursos — poder de processamento ¢ espaco de armazenamento. Um melhoramento
futuro poderia passar pela inclusdo de suporte para outras variaveis de capacidade, tais como
largura de banda ou memoria RAM, entre outros.

Futuramente pretende-se que a ferramenta seja capaz de gerar relatorios que indiquem, de
forma intuitiva e para cada variavel de capacidade, qual o nivel de utilizagdo dos recursos
previsto em varios horizontes temporais distintos. Este relatorio apresentara a informagao de
uma forma visual, recorrendo a um esquema de cores tipo semaforo para representar a
percentagem de utilizagdo da variavel de capacidade em causa (e.g. menos de 70% — verde,
entre 70% e 90% — amarelo, mais de 90% — vermelho).

Um outro ponto que merece a atencdo e que podera vir a ser implementado futuramente
visa eliminar a necessidade de recorrer ao input do utilizador para efectuar a distribuigdo das
insignias pelas classes, e a razdo de propor¢ao entre estas. Este procedimento podera ser
eliminado com a implementacdo de um algoritmo de clustering que analise dados relevantes
para as aplicagdes em estudo (e.g. volumes de facturacdo para o DW, dimensdes das gamas de
produtos para o Retek) e que efectue autonomamente o processo de alocagdo das insignias as
classes. Este processo foi estudado brevemente durante a fase de implementagdo, mas a sua
incorporagao foi rejeitada devido as restrigdes temporais a que o projecto estava sujeito.

A performance da aplicagdo, em termos de tempos de execucdo, pode ainda ser bastante
optimizada. A etapa de calculo é um ponto critico da ferramenta, ¢ o grande volume e
complexidade das operacdes realizadas nesta fase originam tempos de espera que ascendem a
cerca de um minuto, ou até mais, no caso das aplicagbes com um grande nimero de
observagoes. Foram identificadas claramente as operagdes que mais contribuem para este factor,
sendo a optimizagdo destas um dos objectivos prioritarios de uma previsivel revisdo futura.

Por tultimo, o facto de a aplicagdo depender de uma instalacdo local do ambiente de
computacdo estatistica R poderd merecer a aten¢do no futuro. A implementagdo das rotinas e
dos algoritmos utilizados pelo R no codigo da aplicacao foi uma hipdtese descartada durante a
fase de desenvolvimento, uma vez que estas se encontram de tal forma optimizadas que uma
eventual transposicdo destas para Java acarretaria uma inevitavel deterioracdo da performance.
Teriam de ser realizados testes de performance mais detalhados, para avaliar a exequibilidade
destes calculos sem recurso a uma aplicagdo externa, partindo do pressuposto que o desempe-
nho sera sempre inferior nestes casos.
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