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Abstract. Companies have many applications in their software ecosystems that
need to be integrated. Integration frameworks allow integrating with efficiency
those applications, however there are parameterization that must be defined
manually, like the number of available threads. This paper presents an experi-
mental study that created and evaluated deep learning models for realizing the
prediction of the number of messages that will be processed by using a determi-
nate number of threads and the message rate as input in the model, to allow the
parametrization of the number of threads automatically and in real time.

Resumo. Empresas possuem diversas aplicacoes em seus ecossistemas de
softwares que precisam ser integradas. Plataformas de integracdo permitem
uma eficiéncia para realizar a integracdo, entretanto, algumas configuragoes
devem ser definidas de forma manual, como o niimero de threads disponiveis.
Este artigo apresenta um estudo experimental que criou e avaliou modelos de
deep learning para realizar a predigcdo do niimero de mensagens que serdo pro-
cessadas a partir de um determinado niimero de threads e da taxa de mensagens,
para permitir uma definicdo de forma automdtica e em tempo de execucdo do
nimero de threads nas plataformas de integracdo.

1. Introducao

Para dar suporte aos seus processos de negocio, geralmente as empresas utilizam di-
versas aplicagdes em seu ecossistema de software [Manikas 2016]. Para agilizar as
rotinas didrias da empresa, € necessario que as aplicagdes operem de forma inte-
grada [Hohpe and Woolf 2004], portanto é necessario integra-las. Atualmente, existem
diversas plataformas que visam auxiliar o desenvolvimento e manutencdo de integracdo
entre diferentes aplicacdes, abstraindo as principais atividades envolvidas na integracao.
Destacam-se Apache Camel [Ibsen and Anstey 2018], Guarana [Frantz et al. 2016], Mule
ESB [Dossot et al. 2014], e Spring Integration [Fisher et al. 2012]. Essas sdo platafor-
mas desenvolvidas a partir do paradigma de mensageria, que visa realizar a troca de
informagdes entre as aplicagdes por meio de mensagens [Frantz et al. 2020]. Algumas
configuragdes sdo necessdrias para obter maior desempenho durante a integracdo, como a
quantidade de threads.

Quando realizado uma superestimacdo ou subestimacdo da quantidade de thre-
ads a aplicagdo pode ficar lenta ou causar uma sobrecarga no servidor. A partir dessas
questodes, a configuracdo das plataformas de integracdo se torna fundamental, e usar uma



configuracdo de forma automatica pela préopria plataforma de integracio € necessario, para
isso modelos matematicos especificos para cada processo de integragdo se constituem em
uma boa alternativa de solug¢do ao processo de configuracao.

O campo de machine learning é constituido por modelos capazes de obter conhe-
cimento a partir de dados de exemplos, e entdo realizar predi¢cdes [Géron 2017]. Sendo
um dos principais modelos o modelo de deep learning, que é composto por miultiplas
camadas de processamento capazes de aprender com diversos niveis de abstragdo. Para
realizar uma boa definicdo da quantidade de threads nas plataformas de integracdo, o
modelo de deep learning pode ser utilizados, a partir de predi¢des da quantidade de men-
sagens que serdo processadas. O conhecimento inferido no modelo pode ser obtido por
meio de logs e de experimentos realizados anteriormente.

Neste artigo, serd utilizado um conjunto de dados (dataset) extraido da plataforma
Guarand, que foi desenvolvida pelo grupo de pesquisa, para criar modelos capazes de pre-
dizer a quantidade de mensagens que serdo processadas. Além da disso, serd realizada a
comparacao entre os modelos de deep learning, com diferentes configuragdes para encon-
trar qual configuracio teve maior assertividade. O restante do artigo esta organizado da
seguinte forma: na Secdo 2 serd apresentado um conhecimento prévio sobre os assuntos,
seguida pela Secdo 3 que apresenta os trabalhos relacionados; a Sec¢do 4 apresentard a
metodologia utilizada; o objeto de estudo serd apresentado na Se¢do 5, € os experimentos
na Secdo 6; por fim, serd realizada as conclusoes do artigo na Se¢do 7.

2. Background

Nesta Secao serao apresentados os conceitos chaves para entendimento do trabalho. Sera
descrito o desenvolvimento da técnica de deep learning, seguido pela evolugao historica.
Em seguida, é apresentado o Guarand e suas principais defini¢des.

2.1. Deep Learning

Rede Neural é uma técnica de machine learning composta por uma série de elementos
(chamados de neurdnios) caracterizados como elementos simples e possui como principal
caracteristica a forte conexao entre os neurdnios; essa ideia vem da forma como o cérebro
humano € estruturado. O neurdnio € constituido por: sinapses, entradas, pesos, fungao
de ativacdo e saida. Sendo que as sinapses sdo as ligacOes 16gicas entre os neurdonios.
Haverao diversas sinapses em cada neurdnio; as entradas consistem nos valores que serao
inferidos no neurdnio; o peso € um valor gerado pelo modelo, que multiplicado pela en-
trada serd utilizado para auxiliar na excitacao/inibi¢do do neurdnio. O peso € iniciado de
forma randomica e posteriormente serd ajustado no treinamento. O peso nao € atribuido
diretamente no neurdnio, mas sim em cada sinapse; uma funcao de ativacdo € utilizada
para realizar o processamento interno no neurdnio, para representar se o neurdnio sera
excitado ou inibido; por fim a saida € o resultado da fun¢do de ativagao [Géron 2017].

O perceptron é um exemplo de uma arquitetura de rede neural, na qual suas en-
tradas e saidas sdo nimeros e cada entrada € associada com um peso [Géron 2017]. Uma
rede perceptron € composta por apenas uma camada onde todos os neurdnios estio inter-
namente conectados. Muitos problemas foram encontrados na rede perceptron, e foram
solucionados com um conjunto de redes perceptron, chamada de multi-layer perceptron.
Uma rede multi-layer perceptron consiste em diversas redes perceptron interligadas, ou



seja, com diversas camadas. Sendo necessdrio uma camada de entrada, uma ou mais ca-
madas invisiveis, e uma camada de saida, como representado na Figura 1. E considerado
um modelo de deep learning quando uma rede possui duas ou mais camadas invisiveis.
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Figura 1. Multi-Layer Perceptron. Adaptado de: [Géron 2017]

Cada camada de um modelo de deep learning € constituida por um otimizador,
quantidade de neurdnios, um neurdnio bias (que esta sempre inferindo um valor constante,
como mostrado na Figura 1), e uma fungdo de ativacao.

Otimizador € uma func¢do aplicada no treinamento do modelo que visa diminuir as
perdas. Ou seja, busca diminuir o erro do valor predito no momento atual do treinamento
e do valor real. O otimizador é um dos principais elementos de uma rede neural, tendo em
vista que ele € o responsavel por ajustar os pesos em cada neurdénio. Um dos principais
otimizadores é o Adam [Kingma and Ba 2014], que se destaca devido a uma série de fa-
tores, como: eficiéncia computacional, é adequado para trabalhar com grande quantidade
de dados, possui baixa quantidade de consumo de memoria, velocidade.

A funcdo de ativacdo € uma funcdo responsdvel pela excitacdo/inibicao dos
neurodnios na camada. A ativacdo significa que o neurdnio foi ativado. Nela o objetivo
¢ calcular os pesos e entdo verificar se o neurodnio serd excitado ou nao. Essas funcoes
podem variar a saida; algumas fungdes, como sigmoid, possuem valores de saida entre 0
e 1, outras variam de O até infinito, e também saidas binarias (0 ou 1).

2.2. Guarana

Guarand [Frantz et al. 2016] € uma plataforma desenvolvida com o objetivo de auxiliar
a realizacdo de integracdo de aplicacOes. Ele realiza a integracdo a partir da troca de
mensagens entre as aplicacdes. O Guarand proporciona uma DSL, um SDK, e um motor.

A DSL permite modelar solu¢des de integragdo com um alto nivel de abstragao.
Seus construtores estdo apresentados na Figura 2. Sdo eles: aplicagdo, tarefa, slot, pro-
cesso de integracdo, porta de entrada, porta de saida, porta de solicitacdo, e porta de
resposta. Uma aplicacdo € o software que serd integrado; a Tarefa € o elemento que imple-
menta uma atividade atbmica que € executada sob as mensagens; o Slot € responsavel por
interligar as tarefas, permitindo o processamento assincrono do processo de integragdo;
o Processo de Integracdo implementa um workflow de Tarefas dessincronizadas por Slot.
Esse processo se comunica com os meios externos a partir de portas; a Porta de Entrada
¢ um canal de comunicacdo que permite ao processo de integracdo obter informacgdes de
uma aplicagdo, enquanto que a Porta de Saida € responsavel por enviar informacgdes as
aplicacOes; a Porta de Solicitacdo € utilizada por uma tarefa para enviar solicitagdes e



receber respostas de/para uma aplicagdo; por fim, a Porta de Resposta é usada por uma
tarefa para receber solicitagdes e responder de/para uma aplicagdo [Frantz 2012].
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Figura 2. Descri¢ao dos conceitos da DSL. Fonte: [Frantz et al. 2015]

O SDK consiste em um conjunto de classes que permitem transformar o modelo
conceitual em cddigo executdvel. O motor de execucao € a parte responsdvel por executar
o codigo resultante da transformacdo do modelo conceitual. Um elemento fundamental
durante a execucao € o numero de threads. Engenheiros de Softwares necessitam con-
figurar o motor de execu¢ao, sendo uma das configuracdes a quantidade de threads. No
Guarand, cada tarefa € executada de forma sequencial, ou seja, para executar a tarefa T2 da
mensagem X € necessario que a T1 da mesma mensagem ter sido executada. Devido a sua
politica de tarefas, € possivel que diversas mensagens sejam executadas paralelamente,
pois cada thread pode executar a mesma tarefa para diferentes mensagens [Frantz 2012].

3. Trabalhos Relacionados

Em [Nemirovsky et al. 2017], os pesquisadores propuseram um escalonador de CPU he-
terogéneo, que visa maximizar o throughput a partir do uso de redes neurais artificiais,
sendo que obtiveram uma melhoria de 25% a 31% em relacdo aos escalonadores hete-
rogéneos convencionais de CPU e memoria intensiva. Embora o trabalho dos pesqui-
sadores tenha sido de otimizacdo com técnica de inteligéncia artificial, ele se diferencia
deste artigo pois este esta dentro do contexto de integracao de aplicacoes.

Uma estratégia de programacao que usa um Algoritmos Genéticos para escalo-
nar tarefas heterogéneas em processadores heterogéneos para minimizar o tempo total
de execucdo foi proposta por [Page and Naughton 2005]. Embora seja um problema de
otimizacao e tenham resolvido ele com inteligéncia artificial, ndo foi utilizado no contexto
de integracdo de aplica¢des e também ndo foi utilizada a técnica de deep learing.

No trabalho [Beer and Hassan 2018] os pesquisadores utilizaram redes neurais ar-
tificiais na prevenc¢do de ataques SOA em web services RESTful. Embora o trabalho dos
pesquisadores seja no campo de integracdao de aplicagcdes e tenha utilizado inteligéncia
artificial, ele se difere deste pois foi no contexto de seguranga e nao de otimizagao.

4. Metodologia

A pesquisa realizada neste artigo é considerada aplicada, tendo em vista que busca gerar
conhecimento para aplicacdes praticas voltados a resolugdes de problemas especificos.
Neste artigo utilizou-se o método cientifico indutivo com o objetivo de generalizar a res-
posta de qual técnica possui maior assertividade a partir de experimentos sob um conjunto



de dados especifico. Essa generalizacdo € verificada pois ndao foram realizados experi-
mentos com todas as combinagdes possiveis. Seus objetivos de estudo sdo explicativos,
pois busca realizar o entendimento dos resultados encontrados. Os procedimentos sao
experimentais sob parametros controlados, juntamente com uma abordagem quantitativa.

Para realizar a implementa¢do dos modelos utilizou-se a linguagem Python, junta-
mente com a biblioteca TensorFlow [Abadi et al. 2016]. O desenvolvimento foi separado
da seguinte forma: 1) analise e pré-processamento do dataset; ii) implementacdo do pro-
blema com a biblioteca TensorFlow; ii1) execu¢do e coleta dos resultados.

5. Objeto de Estudo

A Figura 3 apresenta a solu¢do de um problema encontrado em um café, que € utilizado
como benchmark no contexto de integragao de aplicagdes. O processo de integragdao da
solucdo Café inicia com os pedidos inseridos na integracdo pela porta de entrada deno-
minada Orders e posteriormente encaminhados a tarefa T/ do tipo Splitter que dividira o
pedido original em dois pedidos distintos, um contendo bebidas quentes e outro geladas.
Em seguida, os pedidos gerados sdao encaminhados para a tarefa 72 do tipo Dispacher,
que encaminhara os pedidos para os seus respectivos balcoes, bebidas geladas e bebidas
quentes. ApOs essa etapa € entdo iniciado o processo assincrono pelos baristas, sendo
possivel realizar o preparo tanto da bebida quente, quanto da bebida gelada.
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Figura 3. Solucao Café implementada pelo Guarana DSL. Fonte: [Frantz 2012]

ApOs passar pela tarefa 72 o pedido é encaminhado a tarefa 73 do tipo Replica-
tor, que gerara duas cOpias do pedido recebido por ela, uma serd encaminhada a tarefa
T5, Translator e a outra a tarefa 77, Correlator. As tarefas do tipo Translator aplicam
modifica¢des no pedido recebido de maneira a criar um novo pedido que possa ser lido
pela aplicac@o destino, que no modelo é chamada de Barista Cold Drinks, que sera res-
ponsdvel pela preparacdo do pedido do cliente. Tarefas Correlator fazem com que a copia
da mensagem s0 seja encaminhada a tarefa seguinte no momento em que o Correlator re-
ceber duas ou mais mensagem com o mesmo identificador.



A tarefa 79 € do tipo Context Based Enricher que adicionard a bebida ao pedido
que foi correlacionado pela tarefa 77. Posteriormente, serd encaminhado para a tarefa
T11, um Merger que juntard as mensagens de diferentes slots em apenas um, e entdo
encaminhara para tarefa 712, do tipo Aggregator, que juntara as mensagens do slot em
uma Unica mensagem, essa mensagem serd composta pelo pedido e as bebidas, e entdo
serd encaminhado ao gar¢com para realizar a entrega.

6. Experimentos

Nesta Secdo sdo apresentados os experimentos. Sao discutidos os seguintes assuntos:
questao de pesquisa e hipdteses, varidveis, ambiente de execugdo, execugdo e coleta dos
dados, resultados, discussao dos resultados, e ameacas a validade.

6.1. Questao de Pesquisa e Hipoteses

Neste experimento, busca-se responder como o modelo de deep learning se comporta
em predicdes a partir do mesmo conjunto de dados de treinamento utilizado a variagdao
de seus parametros. A hipétese Hy € de que Deep Learning ndo possui assertividade
alta para a predigcdo de mensagens processadas pela plataforma de integracdo Guarand,
enquanto que /; busca apresentar que Deep Learning apresenta uma alta assertividade
na predicdo de mensagens processadas pela plataforma de integracdo Guarand, a fim de
ser possivel a sua utilizacdo como base para a definicdo da quantidade ideal de threads.

6.2. Variaveis

As varidveis independentes deste experimento sdo responsdveis pelas configuracdes rea-
lizadas nos modelos: quantidade de neur6nios e camadas. A fim de realizar a combinagao
entre as variacoes das variaveis, foram realizadas as combinacdes das variacdes. A quan-
tidade de camadas variou de um a seis, enquanto que para a quantidade de neurdnios
utilizou-se a variacdo exponencial de base dois, iniciando com o expoente dois e finali-
zando em oito, sendo os valores 2 e 256 0 minimo e 0 maximo, respectivamente.

As saidas de cada modelo representam a assertividade que ele teve na predi¢ao
da quantidade de mensagens processadas, ou seja, as varidveis dependentes que foram
utilizadas neste experimento para realizar a comparacao entre os modelos. Foi utilizada
a métrica de avaliagcdo r-squared, que tem sua variacdo ligada diretamente ao quao corre-
tas/erradas foram as predi¢des, o valor retornado estard na escala de zero e um.

6.3. Ambiente de Execucao

A Execucdo foi realizada em um computador com o processador Intel(R) Core(TM) i3 —
3217U CPU, que opera na frequéncia de 1.80 GHz, possui 2 nucleos e 4 threads, e 4 GB
de memoria. O Sistema Operacional utilizado foi o Deepin/Debian 4.15.0 — 30, 64 bits.

6.4. Execucao e Coleta de Dados

Cada modelo foi executado 25 vezes e coletadas suas assertividades, a fim de obter as
médias. Alguns modelos nao foram capazes de realizar o aprendizado dos dados, e entao
realizou-se a exclusao dos valores no célculo. Os dados foram gerados a partir de cada
execucdo do modelo e entdo salvos em um arquivo CSV constando todas as repeticoes
da combinag¢do dos parametros. A quantidade de arquivos gerados € representado pela
equacgdo: Quantidade Camadas x Quantidade de Variacdes de Neurdnios (6x8): 48.



6.5. Resultados

A assertividade de um modelo é o indicador de quao bom € o modelo, sendo assim o0s
resultados utilizados para andlise dos dados foram obtidos a partir da média da assertivi-
dade de cada modelo. A Figura 4a apresenta as assertividades com os modelos de deep
learning, enquanto que a Figura 4b apresenta os desvios-padrdes dos modelos. Sendo
separados pela quantidade de camadas e neur6nios. A visualiza¢do dos dados deve ser
realizada a partir da quantidade de camadas (cor e formato) e de neurdnios (eixo x). A
assertividade estd no eixo y e deve ser utilizada para realizar a comparagao dos modelos.
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Figura 4. Assertividade e Desvio Padrao dos modelos

Com os resultados obtidos, € possivel observar que todos os modelos com trés
ou mais camadas e pelo menos 128 neurdnios tiveram a assertividade acima de 90%,
enquanto que ao utilizar apenas menos camadas as assertividades foram menores. Todos
os modelos apresentaram baixa assertividade com dois neurénios. Também € visivel o
crescimento dos assertos dos modelos conforme o incremento de suas varidveis.

6.6. Discussao

Na Figura 4a, € possivel verificar a tendéncia de incremento da assertividade em relacdo a
quantidade de neur6nios, o mesmo ocorre para a quantidade de camadas. O crescimento
¢ explicado devido a maior possibilidade de interconexdes entre os neurdnios, permitindo
assim melhores ajustes de seus pesos. O modelo de uma camada que obteve a maior
assertividade foi o modelo com 256 neurdnios, obtendo 0.44 de assertividade em seus
testes. O modelo mais préximo foi o modelo de 128 neurdnios, que obteve a assertividade
de 0.41. Enquanto isso, o modelo de apenas 2 neurdnios obteve o pior desempenho, de
0.23. Além disso, é possivel verificar que o comportamento do desvio padrio foi mais
suave em relacdo aos modelos de mais camadas, mostrando que a variagdo média da
assertividade esteve mais balanceada em relacdo aos modelos com mais camadas.

Os modelos de duas camadas obtiveram um crescimento de semelhante ao cresci-
mento exponencial, havendo uma diferenga considerdvel da assertividade entre os mode-
los de 2 e 256 neur6nios, sendo possivel verificar um crescimento da assertividade com
o incremento da quantidade de neur6nios nos modelos. O melhor resultado desse mo-
delo foi de 0.85 enquanto que o pior foi de 0.26, resultando na diferenga de 0.59. Existe
ainda uma diferenca de 0.19 de assertividade entre os modelos de 128 (0.67) e 256 (0.86)
neur6nios. Essa diferencga ndo € vista entre os outros modelos com essa quantidade de ca-
madas, entretanto ela pode ser explicada pois 0 modelo de 256 neurdnios possui o dobro



de neur6nios se comparado ao outro modelo, também é possivel verificar que ha um valor
de 0.11 no desvio padrdo do modelo de 128 neurdnios, enquanto que o modelo de 256
neurdnios teve 0.09, ou seja, os modelos tiveram uma variagdo proxima.

Um crescimento linear € apresentado na variagao de 16 até 128 neurdnios nos mo-
delos de trés camadas, variando de 0.46 para 0.93. A maior assertividade desses modelos
foi do modelo de 256 neurdnios, com 0.94. Préximo ao modelo de 256 neurdnios, esteve
o modelo de 128 neurdnios, que obteve a assertividade de 0.93, apresentando a primeira
estabilizacdo da assertividade entre os modelos. A menor assertividade dos modelos dessa
quantidade de camadas, foi do modelo com apenas 2 neurdnios, que possui apenas 0.22.
E possivel verificar o alto desvio padrido com 2 e 64 neurdnios, mostrando que os valores
variaram mais em relagc@o aos outros modelos com essa quantidade de camadas.

Assim como nos modelos de trés camadas, a assertividade dos modelos de quatro
camadas tenderam a estabilizacdao apds um determinado nimero de neur6nios, que nesse
modelo foi de 64, havendo trés modelos que ficaram acima de 90% de assertividade, os
modelos com 64, 128 e 256 neurdnios. A maior assertividade do modelo de quatro ca-
madas ocorreu quando teve 128 neur6nios disponiveis para suas interconexoes, obtendo o
valor de 0.93, enquanto que com 256 neurdnios a assertividade ficou em 0.90. Entretanto,
¢ possivel verificar que com 32 neurdnios houve um elevado desvio padrdao, mostrando
que houve uma variacao maior com essa configuragao.

Com cinco camadas € possivel visualizar um crescimento da assertividade dos
modelos com até 32 neurénios. Sendo que trés modelos estiveram acima de 0.90 de
assertividade, os modelos de 64, 128 e 256. Entretanto, o modelo de 32 neurdnios esteve
proximo dessa assertividade, obtendo 0.88. A menor assertividade ficou em 0.22 e a
maior em 0.93, com 2 e 256 neur6nios, respectivamente. Também € visivel a diferenca
da assertividade entre os modelos de 16 e 32 neur6nios. J4 o desvio padrdo se mostrou
instavel em relac@o aos outros modelos, sendo que o maior foi de 0.13 com 16 neurdnios,
o que pode justificar a diferenca em relacdo ao modelo de 32 neurdnios.

Por fim, utilizando seis camadas, € possivel verificar que quatro modelos estiveram
acima de 0.90 de assertividade, os modelos de 32, 64, 128 e 256 neurbnios, obtendo o r-
squared de 0.91, 0.92, 0.93 e 0.90, respectivamente. O modelo de menor assertividade
foi 0 modelo com 2 neur6nios, que obteve 0.29 de assertividade. Além disso, o desvio
padrao se mostrou instavel, sendo que com 16 e 32 neurdnios obteve os valores de 0.16 e
0.02, respectivamente, sendo o maior € 0 menor valor entre todos os modelos.

Observando os resultados, € possivel observar que o modelo de maior assertivi-
dade foi o de 3 camadas e 256 neurdnios. Além disso, foi um dos modelos que menos
variou a assertividade, com 0.02 de desvio padrdo. Portanto, é possivel verificar que
embora outros modelos tiveram mais camadas, eles também tiveram maior variagdo da
assertividade, ou seja, um desvio padrdo maior.

6.7. Ameacas a Validade

Este estudo se mostrou vélido pois com ele foi possivel encontrar qual modelo se melhor
adéqua na realizacdo de predicdes da quantidade de mensagens que serdo processadas pela
plataforma de integracdo guarand. Utilizando os modelos de deep learning pode-se rea-
lizar predi¢des com alto nivel de confiabilidade, utilizar as predi¢cdes durante a execucao
da plataforma de integracdo e realizar a alteracdo da quantidade de threads em tempo



real. Ao realizar a alteragcdo das varidveis independentes dos modelos de deep learning, é
verificado que as varidveis dependentes se alteraram de forma positiva.

Neste estudo realizou-se a utilizacdo de um dataset de uma experimentacao da
solucdo de integracao café, sendo assim, ndo € possivel generalizar os resultados obtidos
para todas as solucdes de integracdo. Portanto, essa € a principal ameaga aos resultados.

Para que este artigo possa responder a questdo de pesquisa e testar as hipoteses,
algumas etapas foram realizadas. Levantamento do referencial tedrico; as informacdes so-
bre o objeto de estudo sdo apresentadas, seguido pelas configuragdes utilizadas, e também
os diferentes cendrios de execugdo sdo apresentadas. Por fim, é realizado a execugdo de
diferentes combinacdes para representar diferentes modelos que possam ser utilizados.

Para apresentar resultados que possuam conclusdes corretas, diversos cuidados fo-
ram levados em consideracdo. A quantidade de execu¢do de cada modelo, que representa
um nimero que permite realizar anélise e conclusdes de forma confidvel. As alteragdes
das varidveis independentes foram realizadas a fim de verificar com maior intensidade
as alteracoes dos resultados. Por fim, a separacao dos dados de treinamento foi feita de
forma randdmica, para que nao tenha causado resultados inconsistentes.

7. Conclusao

Muitos desafios sdo encontrados e resolvidos pelas plataformas de integracdo, como a
defini¢cdo do nimero ideal de threads. Neste artigo, utilizou-se modelos de deep learning
para realizar a predi¢do da quantidade de mensagens que seriam processadas a partir da
taxa de entrada e da quantidade de threads configuradas pela plataforma de integracdo
Guarand. A técnica r-squared foi utilizada para mensurar os modelos. O objetivo do
artigo foi encontrar a configuracdo ideal para um modelo de deep learning na realizagao
da predicao do nimero de mensagens que seriam processadas a partir da taxa de entrada
e da quantidade de threads disponiveis. Com esse modelo, um gerenciador de threads
automaético e em tempo de execucao poderia ser construido, para que fosse possivel uma
melhor definicdo do nimero de threads que fosse capaz de executar todas as mensagens
que chegassem, além de nao sobrecarregar o servidor. A partir das distintas configuracdes
de modelos, é possivel verificar que o aumento da quantidade de camadas e neurdnios
¢ capaz de aumentar a precisao das predi¢Oes, até chegar a estabilidade de, no méaximo,
94%. Por outro lado, a baixa assertividade do modelo de apenas uma camada também ¢é
notdvel, pois o nimero de interconexdes entre 0s neurdnios € baixo.
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