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mundo esta repleto de exemplos
onde objetivamos prever o com-
portamento de sistemas, como
sistemas de computacao, saude
de um grupo de individuos ou de uma pes-
soa (afinal somos um sistema complexo),
Internet e mercado de acdes, para citar
alguns. Previsbes sobre como um sistema
responderia a mudanc¢as na sua estrutura
Ou no ambiente em torno sao comuns.
Modelagem e analise de sistemas sao ele-
mentos essenciais no projeto da maioria
dos sistemas nas engenharias e, em parti-

cular, nos sistemas de computacao.

Por exemplo, quando um novo proto-
colo de rede de computadores é projetado,
geralmente o seu desenvolvimento vem
acompanhado de um modelo que possibi-
lite mostrar as vantagens sobre os proto-
colos existentes, e em quais condi¢cées 0
novo protocolo poderia operar de forma efi-
ciente. Evidentemente, é preciso definir o
que significa “‘operacao eficiente”. Analoga-
mente, é importante tentar prever o com-
portamento de algoritmos, tais como 0s
escalonadores de tarefas, algoritmos dis-
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tribuidos ou de resolucéo de contencao;
tentar estimar a eficiéncia ou a confiabi-
lidade de novas arquiteturas de sistemas
de computagdo; antecipar o comporta-
mento de clientes ao acessar um site; e
fazer analise de trade-offsnum processo
de tomada de decisdo. Esses sdo apenas
poucos exemplos dentre os inumeros
onde a modelagem desempenha um
papel fundamental na computagéao.

O termo ‘modelo” refere-se a uma
representacdo de um sistema, que se
espera ser precisa e nos ajude a enten-
der o seu comportamento. Um modelo
pode ser uma estrutura fisica que imita o
comportamento do sistema, em pequena
escala, ou um conjunto de equagdes cuja
solugao permite o calculo das métricas
gue procuramos estimar, dadas as con-
dicdes de entrada. Independentemente
da representacao, modelos devem ser
faceis de compreender, devem repre-
sentar o sistema com precisao e sem
nenhum viés pessoal. Devem também
fornecer alguma intuicao sobre o com-
portamento do sistema e auxiliar na
definicdo dos objetivos que se deseja
alcancar e na escolha das agdes apro-
priadas para atingi-los. Todos os mode-
los sao apenas aproximagdes de um sis-
tema real e simplicidade e flexibilidade
sao atributos muito importantes para a
utilidade de um modelo. Quando o sis-
tema a ser avaliado ja existe, o analista,
usando sua experiéncia, infere os princi-
pais atributos que influenciam as métri-
cas a serem estimadas. A partir dessa
abstracao mental, um modelo matema-
tico é construido.

Para tornar a discussdo mais con-

creta, consideremos um exemplo sim-
ples e facil de compreender, mas que foi
muito util na analise de sistemas com-
putacionais. Provavelmente, todos noés ja
vivenciamos a desagradavel situagao de
ter que esperar em uma longa fila para
obter algum tipo de servigo, por exemplo,
para falar com um atendente de banco
ou para obter ajuda de um call center.
Portanto, prever o tempo de espera nas
filas é importante. Para despertar o inte-
resse do leitor da area de computacao,
vale destacar que filas estao presentes
em todos os lugares! Em um computador,
existem inumeras filas, como as filas de
acesso a uma CPU para executar instru-
cOes e processar dados; buffers e caches
nas hierarquias de memoaria; filas de E/S
para diferentes dispositivos; filas do sis-
tema operacional para threads a espera
de escalonamento; filas de pacotes para
a conexao com a internet, e assim por
diante.

Como ¢é mais facil imaginar uma
fila formada por pessoas que requerem
algum servico do gerente do banco,
vamos usar o exemplo de fila unica e
com um unico atendente, e supor que
precisamos estimar o tempo médio que
uma pessoa tera de esperar até conse-
guir falar com o gerente, digamos, para
pedir um empréstimo. Como seria pos-
sivel construir um modelo para este
exemplo trivial? Para responder a essa
pergunta, instigamos a intuicao do leitor
que poderia supor que sera necessario
estimar o tempo entre a chegada de cada
cliente e 0 tempo que um cliente ocupa
o gerente. Essas duas quantidades sao
variavels aleatérias, pols o Intervalo
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entre chegadas de clientes varia e, prova-
velmente, cada cliente ocupara o gerente
por um tempo diferente do outro. Como
essas sao variavels aleatorias, também
é preciso estimar a distribuicéo de cada
uma. Dependendo das escolhas que fizer-
mos para essas distribuicdes, precisa-
remos apenas de seus valores médios, e
entdo poderemos construir um modelo de
Markov e obter expressoes para 0 tempo
médio que os clientes esperam na fila.

A nocao de estado é outro conceito
essencial. A escolha apropriada do espago
de estados geralmente depende da apli-
cacao e do que queremos estimar e é um
dos aspectos importantes na construgao
de um modelo. Neste exemplo simples,
0 estado é o numero de clientes na fila.
Com o0 nosso modelo, é possivel estimar
o numero de médio de clientes em espera
apos um determinado intervalo de tempo.
Incentivamos o leitor a refletir sobre
como obter as sequintes medidas de inte-
resse: as variaveis necessarias: o tempo
meédio que um cliente espera na fila; o
tempo médio necessario para esvaziar a
fila, a partir do instante em que existe um
numero especifico de clientes no sistema;
e obter respostas a outras possiveis per-
guntas que seriam interessantes.

Uma importante parte do processo de
modelagem ¢é a execucgao de experimen-
tos e obtencao de métricas pertinentes
ao que se deseja analisar [1]. Tais métri-
cas auxiliam no ajuste dos parametros do
modelo e na validacao dos resultados for-
necidos pelo mesmo. Ao mesmo tempo,
um modelo também € util para orientar
0 processo de experimentagéo e para

verificar os resultados dos experimentos,
1dentificando erros no processo de medi-
cao ou algum viés involuntario nos resul-
tados. Caso uma métrica observada seja
muito diferente da obtida pelo modelo, ou
o0 modelo é impreciso ou algo esta errado
com o procedimento de coleta da métrica.
Geralmente ha um modelo mental subja-
cente a qualquer processo de medigao e,
caso o sistema real exista, experimenta-
cao e modelagem devem andar de méaos
dadas.

Quando o analista finalmente adquirir
conflanca no modelo, este pode ser usado
para prever comportamentos futuros ou
para responder perguntas do tipo “what-
-if". Por exemplo, qual seria o impacto no
desempenho do sistema caso um valor
especifico de um parametro de entrada
exceda um certo percentual? Um modelo
também pode ser usado para determi-
nar as condi¢des sob as quais o sistema
alcancgaria os objetivos especificados.
Como exemplo, um analista poderia ava-
liar se uma arquitetura atende aos requi-
sitos de confiabilidade do sistema e, caso
nao atinja, identificar os componentes
principais do sistema que afetam adver-
samente a sua confiabilidade.

Caso o sistema nao tenha sido cons-
truido, talvez por estar na fase de projeto,
um modelo é crucial para comparar alter-
nativas possiveis, com diferentes arqui-
teturas ou algoritmos a serem usados,
além de auxiliar na fase de configuragéo.
Varias perguntas podem ser respondidas
tals como “‘quantos servidores precisamos
usar em um cluster de computadores para
processar a carga de trabalho esperada e
mantendo o tempo de resposta abaixo de
um dado limite?” ou ainda, “‘qual é a pro-
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babilidade de um sistema falhar durante
seu tempo de vida util?”.

Modelos de filas ou de redes de filas
[2], juntamente com modelos de Mar-
kov, tém sido amplamente utilizados ao
longo dos anos. Além dos exemplos ja
mencionados, esses modelos tém sido
recentemente empregados no projeto de
datacenters. A internet como a conhece-
mos hoje é outro exemplo notavel onde
modelos fundamentais foram emprega-
dos desde a sua criacdo [3]. Isso inclui o
trabalho do vencedor do Prémio Turing
de 2022 pela invencao da Ethernet, cuja
eficiéncia do protocolo (CSMA/CD) foi
demostrada por um modelo de Markov. O
uso de modelos deste tipo continua com
trabalhos recentes de redes quanticas,
dentre varios outros.

Modelos também sdo uteis para
determinar ag¢des que otimizem alguma
meétrica especifica de recompensa [4].
Evidentemente, devemos definir o que
entendemos por ‘recompensa’. Uma
recompensa pode ser uma medida de
ganho monetario, de eficiéncia ou qual-
quer outra métrica que interesse ao pro-
jetista.

Nos humanos estamos constante-
mente tomando decisées. Ao comprar um
carro usado, avaliamos seu preco atual,
condigdo mecanica, ldade, aparéncia,
numero de proprietarios anteriores, etc.
Qual recompensa estamos procurando?
Ela poderia ser uma fungao da expecta-
tiva de vida uitil do carro, da frequéncia de
reparos futuros esperada ou da satisfagéao
que a compra nos trara. Note que procura-
mos verificar o estado do carro (condigéo
mecanica, etc.), juntamente com outras

variaveis de entrada (preco, numero de
proprietarios anteriores), e entédo avalia-
mMos a recompensa que o carro nos trara.
Antes de tomar uma decisao, construi-
mos um modelo mental baseado em nos-
sas experiéncilas passadas. Alternativa-
mente, podemos conflar no julgamento
de especialistas que ja avaliaram carros
similares sob condicdes semelhantes.

A maioria dos sistemas reais é extre-
mamente complexa e realizar uma
representacao detalhada em um modelo
é muito dificil, se ndo impossivel. Por-
tanto, achave para entender um sistema
complexo é buscar seu comportamento
macroscopico, pols conhecer os deta-
lhes de cada componente ndo neces-
sariamente fornece qualquer pista para
prever o comportamento do sistema
com um todo.

Agora que o leitor deve estar familia-
rizado com a Modelagem de Sistemas de
Computacao (CSM eminglés), cabe a per-
gunta: qual seria a conexao entre CSM e
Aprendizado de Maquina baseado em
Modelos (“model-based Machine Lear-
ning”-ML)? Primeiro, precisamos definir
Machine Learning. ML pode ser definido
em linhas gerais como um conjunto
de métodos que possibilitam a detec-
cao automatica de padrées em dados”
[6]. Ou como um conjunto de “‘métodos
que sao Uteis para fazer os sistemas de
computacao realizarem uma tarefa cada
vez melhor através da experiéncia” [7].
Outra definicao seria “um processo que
permite aos computadores aprenderem
com 0s dados e melhorarem seu desem-
penho ao longo do tempo sem serem
explicitamente programados” [8]. Seme-
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lhante a CSM, usamos em ML um modelo
(estatistico) para representar o sistema
real que queremos estudar.

Uma distingdo fundamental entre
CSM e ML é que, no caso do ML, apds a
escolha de um modelo para representar o
mundo real, os parametros desse modelo
sao “aprendidos” a partir dos dados dis-
poniveis. Atualmente, produzimos uma
vasta quantidade de dados e a capaci-
dade computacional ao nosso dispor é
suficientemente grande para “aprender”
os parametros de um modelo.

Concentremos nosso foco no apren-
dizado por reforgo (Reinforcement Lear-
ning - RL). No RL, um agente observa o
estado atual do ambiente e toma uma
acao, a partir das escolhas possiveis dis-
poniveis naquele estado. O agente recebe
uma recompensa ou penalidade apds rea-
lizar uma acao. Com o passar do tempo,
0 agente aprende a melhor decisédo
(aprende uma politica) que otimiza uma
fungao das recompensas recebidas. Note
que, como no CSM, devemos estar fami-
liarizados com a nog¢ao de estado e como
ele muda ao longo do tempo. No CSM, o
estado é alterado de acordo com eventos
aleatorios (por exemplo, a chegada ou a
partida de um cliente), enquanto no RL,
0 estado muda de acordo com a escolha
da acao que o agente toma. O formalismo
padrao usado para definir problemas de
RL é chamado de Processo de Decisao
Markoviano (MDP), que é baseado em
modelos de Markov, a ferramenta basica
para CSM.

Tanto o RL quanto o CSM utilizam
modelos estocasticos onde os estados

sdo representados por um vetor de carac-
teristicas ou variaveis. Os valores dessas
caracteristicas ou variaveis mudam com
base nas agdes tomadas (no caso do RL)
oudevido aeventosaleatorios (nocasodo
CSM). Um desafio neste contexto estd em
selecionar as variaveis de estado apro-
priadas e entender os eventos que podem
ocorrer em cada estado. No entanto, no
RL, 0 agente interage ativamente com o
seu ambiente e aprende com essas expe-
riéncias. Normalmente, um aprendizado
eficaz no RL requer uma quantidade sig-
nificativa de dados.

Ha inumeros outros exemplos dentro
do campo do Aprendizado de Maquina
baseado em modelos, incluindo mode-
los de Markov ocultos [5], Redes Baye-
sianas e Redes Neurais [6] (neste ultimo
caso, num sentido mais amplo onde sao
modeladas as relacdes entre as entradas
e saidas). Devido a restrigdes de espago,
nao podemos nos aprofundar nesses
meétodos neste texto, mas esperamos ter
despertado a curiosidade do leitor para
explorar esses modelos no futuro.

Existe uma grande sinergia entre a
CSM e a ML baseado em modelos, ambos
proporcionando um conjunto de ferra-
mentas poderosas para compreender,
prever e otimizar o desempenho de sis-
temas computacionais. Concluimos
esse texto ressaltando a relevancia de
compreender o que é um modelo para
o entendimento das tecnologias atuais
e para a criagao de novas tecnologias e
algoritmos. Para lidar com esses mode-
los, é necessario possuir um nivel basico
de conhecimentos fundamentais, pre-
sentes no curriculo das Ciéncias da
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Computacao ou nas Engenharias, porém mentas e desenvolver uma visao critica da
estes tém sido por vezes negligenciados, tecnologia, quanto para avangar o estado
substituindo-se pelo ensino sobre o uso da arte na area. A colaboracao interdisci-
de ferramentas e pacotes de software. plinar também é crucial para promover a
E imprescindivel compreender mini- inovacéo e a utilizac&o eficaz dos paradig-
mamente a teoria por detras das “black- mas de CSM e ML.

-boxes” “caixas pretas” de IA, tanto para

possibilitar o uso adequado dessas ferra-
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