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Resumo

Este trabalho investigou estratégias de selecao de prozies para sistemas de captura de
dados automatizada, comparando abordagens tradicionais com estratégias Bayesianas
adaptativas. O objetivo principal foi avaliar a eficiéncia operacional, estabilidade e capaci-
dade adaptativa de diferentes algoritmos de selecdo em ambientes controlados e reais. A
metodologia compreendeu simulages controladas em quatro cendrios distintos (proxies in-
termitentes, bloqueados, permanentemente falhos e heterogéneos) e validagao experimental
em ambiente operacional real com 10 robos diferentes realizando captura de dados publicos
de diferentes dominios durante uma semana, processando 549.114 requisi¢des. Foram
avaliadas sete estratégias: quatro Bayesianas (Beta, Gamma, Normal, Chi-Quadrado),
uma deterministica (Exponential Backoff) e duas bésicas (Round Robin e Aleatéria).
Os resultados das simulagoes demonstraram superioridade consistente das estratégias
Bayesianas, com a distribuicdo Beta alcancando taxas de sucesso superiores a 99% em
cenéarios criticos e mantendo lideranca em ambiente real com 76,00% de taxa média. A
analise de estabilidade revelou coeficientes de variacao significativamente menores para
estratégias Bayesianas (0,191-0,334) comparadas as basicas (0,498-0,668). A andlise tem-
poral evidenciou que estratégias Bayesianas desperdigaram 2,5 vezes menos recursos que
abordagens basicas, demonstrando eficiéncia operacional superior. A distribuicao Beta
destacou-se pela capacidade excepcional de diferenciacao entre recursos e adaptacao tempo-
ral, conforme evidenciado pela andalise detalhada das distribui¢des de probabilidade. Além
das aplicagoes diretas em captura de dados, as técnicas desenvolvidas apresentam potencial
significativo para sistemas anti-scraping adaptativos, onde a capacidade de identificacao
de padroes comportamentais suspeitos e adaptagao dinamica a técnicas de evasao podem
aprimorar mecanismos de prote¢ao contra atividades automatizadas que violem politicas
de uso de recursos web. Conclui-se que estratégias Bayesianas, especialmente a distribuigao
Beta, oferecem vantagens operacionais significativas para sistemas de captura de dados e
potencial transformador para desenvolvimento de contramedidas adaptativas em protecao

web.

Palavras-chave: selecao de proxies. estratégias bayesianas. distribuicao beta. captura de

dados automatizada. aprendizado probabilistico.



Abstract

This study investigated strategies for proxy selection in automated data capture systems,
comparing traditional approaches with adaptive Bayesian strategies. The main goal was
to evaluate the operational efficiency, stability, and adaptive capacity of different selection
algorithms in both controlled and real environments. The methodology involved controlled
simulations in four distinct scenarios (intermittent proxies, blocked proxies, permanently
failed proxies, and heterogeneous proxies) and experimental validation in a real operational
environment with 10 different robots performing public data capture from various domains
over one week, processing 549,114 requests. Seven strategies were evaluated: four Bayesian
(Beta, Gamma, Normal, Chi-Square), one deterministic (Exponential Backoff), and two
basic (Round Robin and Random). The simulation results demonstrated the consistent
superiority of Bayesian strategies, with the Beta distribution achieving success rates above
99% in critical scenarios and maintaining leadership in the real environment with an
average rate of 76.00%. The stability analysis revealed significantly lower coefficients of
variation for Bayesian strategies (0.191-0.334) compared to the basic ones (0.498-0.668).
The temporal analysis showed that Bayesian strategies wasted 2.5 times fewer resources
than basic approaches, demonstrating superior operational efficiency. The Beta distribution
stood out for its exceptional ability to differentiate between resources and adapt over
time, as evidenced by the detailed analysis of probability distributions. Beyond direct
applications in data capture, the developed techniques show significant potential for
adaptive anti-scraping systems, where the ability to identify suspicious behavioral patterns
and dynamically adapt to evasion techniques can enhance protection mechanisms against
automated activities that violate web resource usage policies. It is concluded that Bayesian
strategies, particularly the Beta distribution, provide significant operational advantages
for data capture systems and transformative potential for the development of adaptive

countermeasures in web protection.

Keywords: proxy selection. bayesian strategies. beta distribution. automated data capture.

probabilistic learning.
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1 Introducao

1.1 Descricao do Problema

Na era digital contemporanea, os dados emergem como um dos ativos mais valiosos
para empresas e organizagoes. A coleta e analise eficazes de dados permitem a tomada
de decisoes informadas, a identificacdo de oportunidades de mercado e a otimizacao de
processos operacionais, impulsionando o crescimento e a eficiéncia (STOBIERSKI, 2019).
A importancia dos dados é evidenciada pelo volume massivo de informagoes geradas
diariamente; estimativas indicam que, em 2025, a quantidade total de dados no mundo
alcangara 175 zettabytes, um aumento significativo em relacao aos 33 zettabytes registrados
em 2018 (REINSEL; GANTZ; RYDNING, 2020).

No entanto, para extrair valor real desses dados, é crucial coletd-los de forma rapida,
completa e precisa, além de conecta-los a outras informacgoes relevantes. Nesse contexto,
a captura de dados desempenha um papel fundamental, fornecendo a matéria-prima
necessaria para analises que embasam decisoes estratégicas e promovem a inovagao, em

muitos casos garantindo o sucesso das empresas (BAK, 2023).

A captura de dados em larga escala enfrenta desafios significativos. Com a crescente
vigilancia digital e a protecao de dados, muitos servigos implementam restri¢coes rigorosas
para impedir acessos automatizados (LLAMAS et al., 2025). O bloqueio de IPs é uma
das principais estratégias empregadas para conter essa atividade, tornando o processo de
extragao de dados mais complexo (DERI; FUSCO, 2023) (HOETZLEIN, 2025). Prozxies sao
amplamente utilizados como uma solugdo para contornar esses bloqueios, permitindo que
sistemas de coleta de dados mantenham sua operacgao e acessem informagoes de maneira
mais eficaz e segura (MITCHELL, 2023).

A utilizacdo de proxies, no entanto, por si s6 nao garante um funcionamento
eficiente dos sistemas de captura de dados. Para evitar a utilizagao de prozies bloqueados
ou inativos, estratégias de gerenciamento sao necesséarias, assegurando que os recursos
disponiveis sejam utilizados de maneira inteligente e adaptativa. Dessa forma, a selecao
apropriada dos proxies disponiveis se torna essencial para a continuidade e desempenho
otimizado da captura de dados (BALLA, 2025).

1.2 Contexto da Literatura

Apesar da importancia crescente da captura de dados e do uso generalizado de

prozies, observa-se uma notavel escassez de trabalhos cientificos dedicados a otimizagao da
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selecao e gerenciamento de prozies. A maior parte do conhecimento disponivel encontra-se
em fontes nao-académicas, como blogs técnicos, foruns de discussao e documentacao de

fornecedores comerciais.

As abordagens comumente discutidas nestas fontes — como listas estdticas, prozies
dindmicos e técnicas de randomizacao — oferecem solugbes parciais para o problema
(FasterCapital, 2025). Contudo, estas estratégias frequentemente carecem de adaptabilidade,
tratando todos os proxies de forma homogénea e ignorando o contexto especifico de cada

site-alvo.

Esta lacuna na literatura cientifica representa uma oportunidade significativa para o
desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas e academicamente rigorosas. A aplicagao
de técnicas de modelagem probabilistica, aprendizado de maquina e otimizacao dinamica
neste dominio permanece largamente inexplorada, abrindo caminho para contribuigoes

inovadoras e de alto impacto.

1.3 Motivacao

A motivagao para este trabalho surge da necessidade pratica de otimizar sistemas de
captura de dados em larga escala, que enfrentam desafios operacionais diarios relacionados

a disponibilidade e eficacia dos proxies. A ineficiéncia na selecao de prozies resulta em:

e Aumento de Custos: Utilizacdo de proxies ineficazes resulta em desperdicio de

recursos;

e Reducgao da Qualidade dos Dados: Falhas na captura podem levar a dados

incompletos ou desatualizados;

e Aumento da Manutencao Manual: Necessidade de intervencao humana para

gerenciar prories;

« Perda de Oportunidades: Incapacidade de coletar dados em tempo habil para

analises estratégicas.

A busca por uma soluc¢do que minimize estes problemas, através de uma abordagem
cientificamente fundamentada e empiricamente validada, constitui a principal forca motriz
deste trabalho.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar um sistema de recomendacao
de prozies que seja escalavel, eficiente e adaptativo, utilizando modelagem probabilistica

para otimizar a selecao de proxies em sistemas de captura de dados em larga escala.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
1. Desenvolver e implementar multiplas estratégias de selecdo de proxies, incluindo
abordagens deterministicas e probabilisticas;

2. Implementar um sistema de recomendacao de prozies utilizando inferéncia bayesiana

com diferentes distribui¢oes de probabilidade;

3. Realizar testes empiricos em ambiente de producao para comparar o desempenho

das estratégias implementadas;

4. Analisar e discutir os resultados obtidos, avaliando o impacto da abordagem proposta

na taxa de sucesso da captura de dados;

5. Documentar a arquitetura, implementacao e resultados do sistema.

1.5 Organizacdo do Texto

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma:

o Capitulo 2: Apresenta a fundamentagao teérica, abordando conceitos fundamentais

de captura de dados, proxies e inferéncia bayesiana.

o Capitulo 3: Detalha a metodologia utilizada, incluindo a arquitetura do sistema,
ambiente de testes, métricas de avaliacdo e as estratégias de selecao de prozies
implementadas, divididas em trés categorias: basicas, deterministicas com histérico

e probabilisticas.

o Capitulo 4: Apresenta os resultados experimentais obtidos, comparando o desem-

penho das diferentes estratégias.

o Capitulo 5: Apresenta a conclusao do trabalho, discutindo as principais contribui-

¢oes, limitacoes e diregoes para pesquisas futuras.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Coleta de Dados na Web e Mecanismos de Bloqueio

No cenario digital atual, a coleta de dados na web, ou web scraping, consiste no
processo automatizado de extracao de informacoes de plataformas online. Esta técnica
emprega robos (bots) para realizar requisigdes a paginas web, analisar o cddigo-fonte
(predominantemente HTML) e converter dados nao estruturados em formatos estruturados,
como CSV ou JSON (ZHAO, 2017). As aplicagbes estratégicas do web scraping sao diversas,
incluindo monitoramento de pregos, analise de sentimento do consumidor e pesquisa de
mercado (WebHarvy, 2025).

A pratica do web scraping opera em um ambiente de conflito, gerando uma dinamica
de “gato e rato” entre os desenvolvedores de scrapers e os administradores de websites. Estes
ultimos implementam um arsenal de medidas de seguranca, conhecidas como tecnologias
anti-bot ou anti-scraping, para proteger seus dados e recursos (KHDER, 2021). As principais

técnicas de defesa incluem:

o Limitacdo de Taxa (Rate Limiting): Os servidores monitoram a frequéncia de
requisi¢oes de um tnico enderego IP. Se um cliente excede um limiar predefinido
(e.g., 100 requisi¢bes por minuto), o servidor pode acionar um bloqueio temporario,
permanente ou a apresentacao de um desafio CAPTCHA (JONKER; KRUMNOW;
VLOT, 2019).

o Deteccao Baseada em Comportamento: Sistemas anti-bot analisam padroes de
navegacao para inferir a natureza do visitante. Comportamentos previsiveis e nao
humanos, como seguir links invisiveis (honeypots) ou acessar centenas de paginas em

ordem sequencial, sdo indicadores de atividade automatizada (JANSEN, 2021).

» Bloqueios Baseados em Identidade: A verificagdo da identidade do cliente foca
em “quem” ele é, analisando multiplos fatores como o enderego IP, cabegalhos HTTP
(User-Agent) e a impressao digital (fingerprint) do navegador. Inconsisténcias entre
esses elementos, como um User-Agent do Chrome com uma impressao digital TLS
da biblioteca requests do Python, podem levar ao bloqueio (JONKER; KRUMNOW:
VLOT, 2019).
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2.2 Servidores Proxy como Estratégia de Evasao

Para contornar os mecanismos de bloqueio baseados em IP, os servidores prozy sao

uma ferramenta fundamental.

2.2.1 Principios de Funcionamento

Os proxies atuam como intermediarios entre o cliente e a internet, mascarando o
endereco IP original do usuario. Quando um cliente faz uma requisicao para acessar um
site, essa requisicao € primeiro enviada ao servidor proxy, que entao a encaminha ao destino
final. O site alvo responde ao proxy, que por sua vez retransmite a resposta ao cliente. Esse
processo oculta a identidade real do solicitante e permite distribuir acessos por diferentes
enderecos [P, reduzindo o risco de bloqueios. O efeito estratégico é o mascaramento do IP
real do scraper, fazendo com que a requisi¢do pareca ter se originado do servidor proxy. Se
o IP de um proxy é bloqueado, o scraper pode simplesmente utilizar outro, garantindo a
continuidade da operacao (DAVIES, 2019).

2.2.2 Tipos de Proxy

A escolha do tipo de proxy é uma decisao critica que afeta o custo, a velocidade e

a taxa de sucesso da coleta de dados.

« Proxies de Datacenter: Originarios de servidores em nuvem, sdo baratos e rapidos,
mas facilmente identificaveis e bloqueados por sistemas anti-bot devido a sua baixa
reputacido (ALISAUSKAS, 2024).

« Proxies Residenciais: Utilizam enderecos IP de usuérios reais, oferecendo o mais
alto nivel de legitimidade e anonimato. Sao eficazes contra defesas robustas, mas
mais caros e potencialmente mais lentos (ALISAUSKAS, 2024).

» Proxies de ISP (Residenciais Estaticos): Hibridos que combinam a alta veloci-
dade dos proxies de datacenter com a legitimidade dos residenciais. Sao ideais para

tarefas que exigem sessdes longas e estaveis (ALISAUSKAS, 2024).

o Proxies Modveis: Originarios de redes de operadoras de celular, oferecem o mais
alto grau de legitimidade, pois seus IPs sao dindmicos e compartilhados por muitos
usuérios, dificultando o banimento. Sdo a opgao mais cara (ALISAUSKAS, 2024).

2.3 Estratégias de Rotacao de Proxies

A rotacao de proxy é a pratica de alterar sistematicamente o enderego IP de saida

para distribuir a carga de requisicoes e evitar a detecgao. O objetivo é contornar a limitagao
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de taxa e impedir que um tnico IP acumule uma reputagao negativa.

2.3.1 Técnicas de Rotacao Basica

As abordagens mais simples para rotacao de proxies sao as estratégias basicas, que

nao consideram o histérico de desempenho e se baseiam em critérios predefinidos.

 Rotacao Sequencial: Este método percorre uma lista de prozries em uma ordem
fixa e predeterminada. Ao chegar ao final da lista, o ciclo recomega. Sua principal
desvantagem ¢ a alta previsibilidade, que pode ser facilmente detectada por sistemas

de seguranca que analisam padrdes de acesso (CHANDRA, 2025).

« Rotagao Aleatéria: Uma evolugao da abordagem sequencial, este método seleciona
um prozy aleatoriamente de um pool disponivel para cada nova requisicao. Embora
introduza um elemento de imprevisibilidade, essa estratégia ainda é considerada
ingénua, pois trata todos os proxies como equivalentes, ignorando completamente

seu desempenho, laténcia ou taxa de sucesso (NetNut, 2023).

Apesar de sua simplicidade de implementacao, as estratégias de rotacao basica sao insu-
ficientes para contornar defesas anti-scraping mais sofisticadas, que exigem abordagens

adaptativas.

2.4 Selecio Adaptativa de Proxies com Modelagem Bayesiana

Como uma evolugao das estratégias de rotacao, a modelagem Bayesiana oferece
uma abordagem robusta para a sele¢ao adaptativa de prozries. Esta abordagem permite
incorporar incertezas e aprender com o historico de desempenho para otimizar as decisoes
de selecao, superando as limitagoes dos métodos tradicionais. A inferéncia Bayesiana
fornece uma maneira matematica de atualizar crencas a medida que novas evidéncias sao
coletadas (KINAS; ANDRADE, 2021). No contexto de selecao de prozies, a crenga sobre
a qualidade de um prozy () é atualizada com base nos dados de seu desempenho (D)

usando o Teorema de Bayes:

P(D|0)P(9)

PEID) = =57

onde P(0|D) é a distribuicao posterior (a crenca atualizada), P(D|6) é a verossimi-
lhanga (a probabilidade de observar o desempenho dado o prozy), P() é a distribuigao a
priori (a crenga inicial), e P(D) é a evidéncia. A ideia central é manter uma distribuigao
de probabilidade sobre a possivel qualidade de cada proxy e atualiza-la a medida que

novos resultados (sucessos ou falhas) sao observados.
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2.4.1 Amostragem de Thompson para o Problema de Selecao

A Amostragem de Thompson ( Thompson Sampling) é um algoritmo que resolve de
forma elegante o dilema entre exploragao (testar prozies sobre os quais hé incerteza) e
explotagao (usar os prozies com melhor desempenho conhecido). A sua aplica¢io neste
contexto permite balancear dinamicamente a escolha entre os prozries com base em seu
desempenho histérico e no grau de incerteza associado (AGRAWAL; GOYAL, 2011).

O principio geral do algoritmo é o seguinte:

1. Para cada prozy (ou “brago”, na terminologia de multi-armed bandit), mantém-se

uma distribuicao de probabilidade que representa a crenca sobre sua qualidade.
2. A cada ciclo de selecao, o algoritmo sorteia um valor de cada uma dessas distribuigoes.

3. O proxy cujo valor sorteado for o mais favoravel é selecionado para a préxima

requisicao.

A “qualidade” e a distribuicao utilizada podem variar. Formalmente, para N proxies,
a selecao é dada por:

i = arg .I_T%a%{si ts; ~ Pi(0;| D)}

onde s; é o valor amostrado da distribuicao posterior P; para o proxy 4, com base em seu
histérico de dados D;.

Embora a distribuicao Beta seja uma escolha comum para modelar probabilidades
de sucesso, outras distribui¢bes como Normal, Gamma ou Qui-Quadrado podem ser
empregadas, adaptando-se a nocao de “valor favoravel”. Por exemplo, em uma abordagem
que modela taxas de erro, o objetivo pode ser minimizar o valor sorteado (utilizando
argmin). Essa flexibilidade permite que a Amostragem de Thompson seja adaptada a
diferentes modelagens do problema, garantindo que prozies com bom desempenho histérico
sejam favorecidos, a0 mesmo tempo que prozies com alta incerteza (distribui¢oes mais

“espalhadas”) sejam ocasionalmente testados.
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3 Metodologia

3.1 Estratégias de Selecao de Proxies

3.1.1 Estratégias Basicas

As estratégias basicas operam sem considerar o histérico de desempenho dos prozies,
utilizando apenas critérios estruturais ou aleatérios para a selecao. Estas abordagens
oferecem simplicidade de implementacao e baixo overhead computacional, sendo adequadas

para cenarios onde a complexidade algoritmica deve ser minimizada.

3.1.1.1 Estratégia Round Robin

A estratégia de selecao de proxies Round Robin é um dos métodos mais fundamentais
para distribuir cargas de trabalho de forma equitativa (GHOMI; RAHMANI; QADER,
2017). No contexto deste trabalho, ela garante que as requisi¢oes para um site alvo sejam

rotacionadas entre os servidores proxy disponiveis, minimizando o risco de bloqueio de IP.

Funcionamento

O principio do Round Robin é operar em uma lista de recursos de forma circular.
A cada nova requisicao, a estratégia seleciona o proximo proxy da lista. Ao chegar ao final,

ela retorna ao inicio, conforme ilustrado no diagrama da Figura 3.1.

No sistema implementado, a selecdo funciona a partir do historico de uso: o prozy

ocioso ha mais tempo é escolhido. O processo é descrito no Algoritmo 1.

Algorithm 1 Selecdao de Proxy com a Estratégia Round Robin

1: Funcgao SelecionarProxyMaisAntigo(lista_de_ proxies, url _alvo)
2: proxies__com__ultimo__uso < ||

3: for all proxy em lista_ de proxies do

4 ultimo__uso <— ObterUltimoUso(prozy, url_alvo)

5: if wltimo _uso for nulo then
6
7
8
9

wltimo _uso < DATA MINIMA
end if
Adicionar (prozxy, ultimo__uso) a proxies _com__ultimo__uso
: end for
10: Ordenar prozies com_ ultimo__uso por ultimo_ uso (crescente)
11: retornar proxies_com__ultimo__uso[0].proxy
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Diagrama da Estratégia Round Robin

/_\ Proxy 2

Proxy 3
Proxy 1

Proxy 4

\\’) Proxy 5

Figura 3.1 — Diagrama conceitual da estratégia Round Robin.

Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem da estratégia Round Robin reside em sua simplicidade e
previsibilidade. A implementagao é direta e garante uma distribuicdo de carga perfeita-
mente equitativa, o que é fundamental para evitar a sobrecarga de um tnico servidor. Essa
abordagem, especialmente na variacao que prioriza o menos recentemente usado, minimiza

a probabilidade de bloqueios por parte de sistemas anti-raspagem, em relagado ao uso de
IPs fixos.

No entanto, sua maior desvantagem ¢ a incapacidade de considerar o estado
operacional dos prozies. O método trata todos os recursos como se fossem idénticos,
ignorando fatores criticos como indisponibilidade momentanea e bloqueios por parte
de sistemas anti-raspagem. Consequentemente, se um prozry na lista estiver bloqueado
ou indisponivel, ele continuara a receber a mesma fracdo de requisi¢oes que os prozies
operacionais. Isso pode degradar o desempenho geral do sistema, pois as requisi¢oes enviadas
ao proxy probleméatico resultarao em falhas, desperdicando tentativas que poderiam ser

direcionadas a proxies funcionais.

3.1.1.2 Estratégia Random (Aleatéria)

A estratégia de selecao aleatéria (Random Strategy) representa uma abordagem

direta e nao deterministica para a rotagao de proxies. Diferente de métodos sequenciais ou
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baseados em historico, sua principal caracteristica é a imprevisibilidade, o que pode ser
vantajoso para evitar a deteccao por sistemas de seguranca que monitoram padroes de

acCesso.

Funcionamento

O mecanismo desta estratégia ¢ intrinsecamente simples: a cada requisi¢do, um
prozy € escolhido de forma completamente aleatoria dentre a lista de todos os servidores
disponiveis. A tnica restricao aplicada é a exclusao de prozxies que ja estdo em uso no
momento da selecao, para evitar conflitos e garantir que apenas recursos ociosos sejam

utilizados.

Essa simplicidade elimina a necessidade de manter um estado ou histérico de uso,

tornando a implementacao leve e eficiente. O processo é detalhado no Algoritmo 2.

Algorithm 2 Selecao de Proxy com a Estratégia Aleatoria
Funcao SelecionarProxyAleatorio(lista_ de_ proxies)
proxies__disponiveis <— ||
for all proxy em lista_de prozies do

if prory.em uso for falso then

Adicionar prozy a proxies _disponiveis

end if
end for
if proxies disponiveis nao estiver vazia then

retornar EscolhaAleatoria(prozies disponiveis)
else

retornar nulo

. end if

— = =
T

Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem da estratégia aleatéria é sua imprevisibilidade. Como nao
ha um padrao fixo na selecao, pode ser mais dificil para um sistema de destino identificar

que as requisi¢oes vém de um processo automatizado.

No entanto, a principal desvantagem reside na sua propria aleatoriedade. Nao
ha garantia de uma distribuicdo de carga uniforme. E estatisticamente possivel que o
mesmo proxy seja selecionado varias vezes seguidas, enquanto outros permanecem 0ciosos.
Esse comportamento pode levar a sobrecarga de um servidor especifico e aumentar
a probabilidade de bloqueio, especialmente em um niimero menor de requisicoes. Em
contrapartida, sobre um grande volume de requisi¢oes, a tendéncia é que a distribuigao se

aproxime de uma uniformidade, como previsto pela lei dos grandes ntimeros.
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3.1.2 Estratégias Deterministicas com Histérico

As estratégias deterministicas utilizam informagoes histéricas de desempenho
para tomar decisoes de selecao através de algoritmos previsiveis e reproduziveis. Estas
abordagens combinam a consideragao do histérico com comportamento deterministico,

oferecendo um meio-termo entre simplicidade e sofisticacao.

3.1.3 Estratégia Exponential Backoff

A estratégia Exponential Backoff representa uma abordagem deterministica para
selecao de proxies que utiliza o historico de desempenho para implementar penalizagoes
temporais proporcionais ao nimero de falhas consecutivas. Esta estratégia distingue-
se por sua natureza deterministica e capacidade de isolamento automatico de recursos

problematicos através de aumentos exponenciais nos tempos de espera.

Fundamentacao Teodrica

O Exponential Backoff é uma técnica amplamente utilizada em sistemas distribuidos
e redes de computadores para controlar a taxa de tentativas de reconexao apdés falhas
(TANENBAUM; WETHERALL, 2011). No contexto de selecao de prozies, esta abordagem
adapta os principios classicos para implementar um sistema de penalizacao temporal que

aumenta exponencialmente o tempo de bloqueio de um prozy a cada falha consecutiva.

Principio de Funcionamento

O algoritmo mantém para cada proxy um contador de falhas consecutivas e calcula

dinamicamente um tempo de bloqueio baseado na fungao exponencial:

Tbloqueio = Tpase X 2" fathas (1 +J1tt€r)

onde:

o Thase € 0 tempo base de bloqueio (em segundos)
e Nfalhes ¢ 0 NUmero de falhas consecutivas

o jitter é um fator aleatério para evitar sincronizagao (tipicamente +10%)

O crescimento exponencial dos tempos resulta em bloqueios progressivamente mais
longos: 1 falha = 30s, 3 falhas = 240s (4 min), 5 falhas = 960s (16 min), demonstrando

como o algoritmo penaliza rapidamente proxies problematicos.
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Importancia do Jitter

O jitter (variacao aleatéria) é um componente crucial que previne o fen6meno
de sincronizagdo conhecida como “thundering herd” (manada trovejante). Sem jitter,
multiplos prozies que falharam simultaneamente seriam desbloqueados exatamente no
mesmo momento, causando:

o Falhas em cascata: A sobrecarga poderia causar novas falhas em massa

o Oscilagoes no sistema: Ciclos de bloqueio e desbloqueio sincronizados

O JITTER_ PERCENTUAL define a amplitude da variagao aleatoria aplicada:

e 10%: O tempo varia entre T .qcuiado X 0.9 € Traicutado X 1.1

« Exemplo: Para um tempo calculado de 120 segundos, o jitter de 10% resulta em

um tempo real entre 108 e 132 segundos

A Figura 3.2 mostra uma timeline comparativa de desbloqueio de multiplos proxies,
evidenciando como o jitter distribui os momentos de reconexao ao longo do tempo, evitando

a sincronizagao problematica.

Timeline de Desbloqueio - Exponential Backoff com Jitter £10%

Proxy E

Proxy D

Proxy C

Proxies

Proxy B

Proxy A

0 200 400 600 800 1000
Tempo de Bloqueio (segundos)
Bl Proxy A - 1 falha - 58s s Proxy D - 4 falhas - 527s

B Proxy B - 2 falhas - 111s B Proxy E - 5 falhas - 1014s
Proxy C - 3 falhas - 256s

Figura 3.2 — Timeline de desbloqueio de multiplos proxies demonstrando o efeito do jitter
na distribuicao temporal.
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Caracteristicas Distintivas

Diferentemente das estratégias bayesianas que operam por amostragem probabilis-

tica, o Exponential Backoff implementa uma logica deterministica de exclusao temporal:
o Determinismo: Nao ha elementos aleatérios na selecao, apenas na aplicagao de
jitter

o Isolamento Automatico: Proxies problematicos sao automaticamente removidos

da rotacao

e« Recuperacao Gradual: Prozies podem retornar a rotacado apdés o periodo de

bloqueio

« Penalizagao Crescente: Falhas sucessivas resultam em bloqueios exponencialmente

maiores

Implementacdo Algoritmica
Estrutura de Dados
Cada prory mantém as seguintes informacoes de estado:
o consecutive_ failures: Contador de falhas consecutivas
o last_ failure_ time: Timestamp da ultima falha
e blocked__until: Timestamp até o qual o prory permanece bloqueado

» total_requests: Contador total de requisi¢oes

e total successes: Contador total de sucessos

Algoritmo de Selecao

O processo de selecao segue uma logica de filtragem e escolha baseada em disponi-

bilidade temporal:

Tratamento de Resultados

Apoés cada requisicao, o algoritmo atualiza o estado do prozy baseado no resultado:
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Algorithm 3 Selecdao de Proxy com Exponential Backoff

1: Fungao SelecionarProxyExponentialBackoff(lista_de_ proxies, url_alvo)

@

10:
11:

12:
13:

tempo__atual <— ObterTimestampAtual()
proxies__disponiveis < ||
> Filtrar proxies disponiveis (nao bloqueados)
for all proxy em lista_de prozies do
if proxy.blocked until < tempo_atual then
Adicionar prozy a proxies _disponiveis
end if
end for
> Verificar disponibilidade
if len(proxies_disponiveis) = 0 then
retornar null > Nenhum proxy disponivel
end if
> Selecao deterministica (round-robin ou menor uso)
proxy__escolhido < SelecionarMenorUso(prozies__disponiveis)

retornar proxy escolhido

Algorithm 4 Atualizacao de Estado Pds-Requisicao

1:
2:
3:

10:
11:
12:

13:
14:

15:
16:
17:

Funcao AtualizarEstadoProxy(prozy, sucesso)
prozxy.total requests <— prozy.total requests + 1
if sucesso then > Sucesso: resetar contador de falhas
proxy.total successes <— prozy.total successes + 1
prozy.consecutive failures <— 0
proxy.blocked until < 0 > Desbloquear imediatamente
else > Falha: incrementar contador e calcular bloqueio
prozy.consecutive_ failures <— proxy.consecutive_ failures + 1
prozy.last_failure time < ObterTimestampAtual()
> Calcular tempo de bloqueio exponencial
tempo__base < TEMPO_ BASE BLOQUEIO > ex: 30 segundos
exponente < proxy.consecutive_ failures
tempo__bloqueio < tempo_base x 2ewponente
> Aplicar jitter para evitar sincronizacao
jitter <— UniformRandom(-0.1, 0.1) > +10%
tempo__bloqueio < tempo_ bloqueio x (1 + jitter)
> Aplicar limite maximo
tempo__blogqueio <— Min(tempo__bloqueio, TEMPO_MAXIMO_BLOQUEIO)
prozy.blocked until < prozy.last_failure_time + tempo_bloqueio
end if
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Parametros de Configuracao

A estratégia Exponential Backoff utiliza um conjunto minimo de parametros

configuraveis:

Parametros Temporais

« TEMPO_BASE_BLOQUEIO: Tempo inicial de bloqueio (padrao: 30 segundos)

« TEMPO_MAXIMO_ BLOQUEIO: Limite superior para bloqueios (padrao:
3600 segundos = 1 hora)

« JITTER_PERCENTUAL: Variagao aleatéria aplicada (padrao: 10%)

Parametros de Controle

« MAX CONSECUTIVE_ FAILURES: Numero maximo de falhas antes do

bloqueio maximo (padrao: 10)

« RESET_ THRESHOLD__HOURS: Tempo para reset automatico de contadores
(padrao: 24 horas)

3.1.4 Estratégias Bayesianas com Thompson Sampling

As estratégias bayesianas representam uma abordagem mais sofisticada para sele¢ao
de prozies, fundamentada em principios de inferéncia estatistica e aprendizado adaptativo.
Estas estratégias utilizam o Thompson Sampling como mecanismo de decisao, combi-
nando exploragao e explotagao de forma otimizada através de diferentes distribui¢oes

probabilisticas.

Fundamentacdo Tedrica
Inferéncia Bayesiana

A inferéncia bayesiana fornece um framework matematico robusto para atualizar
crencas sobre parametros desconhecidos a medida que novas evidéncias sao coletadas. No
contexto de selecao de proxies, a crenga posterior sobre um parametro 6 ¢é atualizada

segundo o teorema de Bayes:

P(D|0)P(0)

POID) = =5

onde P(0|D) é a distribuigdo posterior, P(D|f) é a verossimilhanga, P(f) é a
distribuicdo a priori, e P(D) é a evidéncia (KINAS; ANDRADE, 2021).
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Decaimento Temporal

Em ambientes dinamicos, a relevancia de eventos histéricos diminui com o tempo.
Para capturar esta dinamica, implementa-se um sistema de decaimento temporal exponen-

cial:

onde A é a taxa de decaimento e At representa o tempo decorrido desde o evento.
Esta formulacao permite que eventos recentes tenham maior influéncia na estimativa do

desempenho atual.

Thompson Sampling

O Thompson Sampling é um algoritmo de multi-armed bandit que equilibra natu-
ralmente exploracao e explotacdo através de amostragem probabilistica. Para cada proxy,
uma amostra é sorteada de sua distribuicao posterior, e o prozy com o valor mais favoravel

(maior ou menor, dependendo da estratégia) é selecionado.
Este mecanismo garante que:
e Proxies com bom histérico tenham alta probabilidade de selecao
» Proxies com alta incerteza sejam ocasionalmente explorados

o A exploragao diminua automaticamente conforme mais dados sao coletados

3.1.4.1 Estratégia com Distribuicao Beta

A distribuicao Beta constitui a base tedrica mais sélida para modelagem de pro-
babilidades de sucesso em contextos bayesianos, sendo particularmente adequada para a
selecao de prozies devido ao seu dominio natural no intervalo [0, 1] e sua propriedade de

conjugacgao com distribuicoes binomiais.
Fundamentacao Matematica

A funcao de densidade de probabilidade da distribuicao Beta é definida por:

P (1 =p)”!
B(e, )

onde B(a, 3) é a fungdo Beta que serve como constante de normalizagio:

f(p;a, B) =
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Os parametros o e 8 podem ser interpretados como contadores bayesianos: «
representa evidéncias de sucesso, enquanto [ representa evidéncias de falha. A forma da

distribuicao reflete diretamente o conhecimento acumulado sobre o prozy:

o « > f3: A distribuicao se inclina para a direita, indicando maior probabilidade de

Sucesso

e 3> a: A distribuicdo se inclina para a esquerda, indicando maior probabilidade de

eIrro

o « e [ grandes: A distribuigdo se torna mais concentrada, refletindo maior confianca

na estimativa

e « = = 1: Distribui¢ao uniforme, representando incerteza total

A Figura 3.3 ilustra essas diferentes configuragoes da distribuicao Beta.

Formatos da Distribuicao Beta

= Uniforme (a=1, B=1) - Incerteza Total
— QOtimista (a=10, f=2) - Mais sucessos
—— Pessimista (a=2, B=10) - Mais erros
—— Confiante (a=20, 3=20) - Muitos dados

Densidade de Probabilidade

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de Sucesso (p)

Figura 3.3 — Diferentes formatos da Distribuicao Beta conforme os parametros « e 3.

Atualizacao Bayesiana com Decaimento Temporal

A implementacgao incorpora decaimento temporal para valorizar eventos recentes.

Os parametros sao calculados como somas ponderadas:
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—AsAt;
Oy = Uinicial 1 Z e

1€ESsUCcessos

Bw = Binicial + Z G_AeAtj X Merro

jE€erros

onde:
e )\, e A\, sao as taxas de decaimento para sucessos e erros
« At; e At; representam o tempo decorrido desde cada evento

e M., € um multiplicador que penaliza erros com maior rigor

* Qinicial © Binicial Sa0 valores a priori

O impacto dos sucessos na crencga sobre um proxy é demonstrado na Figura 3.4,
onde observa-se como eventos positivos deslocam a distribuicao para a direita, aumentando

a confianca em sua eficacia.

Impacto de Sucessos na Confianga do Proxy

—-== Inicial (0=10, B=2)
—— Apds 20 Sucessos (=30, =2)

Densidade de Probabilidade
o

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de Sucesso (p)

Figura 3.4 — Impacto de sucessos na distribuicdo Beta, aumentando a confianca na eficicia

do proxy.

Conversamente, a Figura 3.5 ilustra como erros deslocam a distribuicao para a

esquerda, diminuindo a confianca no prozy.
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Impacto de Erros na Confianga do Proxy

=== Inicial (a=10, B=2)
= Apos 20 Erros (0=10, B=22)

w

Densidade de Probabilidade
N

\
\
\
\
\
\
\
\
1
\
1
\
1
/ 1
1
|
|
1
1
1
1
\
1
1
1
1
1
H
0.0

0.4 0.8
Probabilidade de Sucesso (p)

0.6 1.0

Figura 3.5 — Impacto de erros na distribui¢gao Beta, diminuindo a confianga no proxy.

Decaimento Temporal

O sistema de decaimento temporal garante que eventos recentes tenham maior

influéncia na tomada de decisdo. A Figura 3.6 demonstra como o peso de um evento
diminui exponencialmente com o tempo.

Efeito do Decaimento Temporal no Peso de um Evento
1.0

0.8

o
[}

Peso do Evento (w)
o
S

0.2

1
1
1
1
1
0.0 I

1000

30 mippoo

3000 4000
Tempo Decorrido (segundos)

5000

Figura 3.6 — Efeito do decaimento temporal exponencial no peso de um evento.

Esta abordagem permite que o sistema se adapte rapidamente a mudancas nas

condi¢Oes operacionais, como bloqueios temporarios ou melhorias na infraestrutura de



Capitulo 3. Metodologia 38

rede.

Thompson Sampling com Distribuicdo Beta

O Thompson Sampling utiliza a distribuicdo Beta posterior para balancear ex-
ploracao e explotagao. Para cada prory, uma amostra p; é sorteada de sua distribuicao

Beta(au,i, fu,i), € 0 prozy com o maior valor amostrado é selecionado.

Este processo garante que:

« Proxies confiaveis (alto «a,, baixo (3,) tenham distribui¢des concentradas em

valores altos, sendo frequentemente selecionados

» Proxies novos ou com pouco histérico tenham distribui¢oes mais amplas, garantindo

exploragao adequada

e A incerteza diminua naturalmente conforme mais dados sao coletados
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Algoritmo Detalhado de Selecdo

Algorithm 5 Selecao de Proxy com Distribuicao Beta - Versao Detalhada

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

28:
29:

30:
31:
32:
33:
34:

35:
36:

37:
38:

Funcao SelecionarProxyBayesianoBeta(lista_de proxies, url alvo, grupo_id)
scores_finais <— ||
info__proxies < ||
tempo__atual < ObterTempoAtual()
for all proxy em lista__de prozies do
logs _filtrados < ObterLogsComFiltro(prozy, url _alvo, MAX LOGS)
if len(logs_filtrados) < MIN_TENTATIVAS then > Usar valores iniciais para
proxies novos
Oy = Qynicial
Buw ¢ Binicial
else > Calcular parametros baseados no histérico
Oy < Qlinicial
Buw ¢ Binicial
for all log em logs _filtrados do
At + tempo__atual - log.timestamp
> Aplicar delays configuraveis
if log.sucesso e At > DELAY_SUCESSO then
peso — e At
if peso > THRESHOLD_DECAY__MINIMO then
Olyy $— Oy + peso
end if
else if nao log.sucesso e At > DELAY ERRO then
peso < e A X Moo
if peso > THRESHOLD_DECAY__MINIMO then
Buw < Bu + peso
end if
end if
end for
end if
> Garantir estabilidade numérica
Q< max(ay,, 0.01)
B < max(Sy,0.01)
> Thompson Sampling
score <— AmostraBetaSegura(a,,, 5y)
prob__esperada <— awafﬁw
Adicionar (prozxy, score, ., P, prob_esperada) a info_ prozies
Adicionar score a scores_finais
end for

> Selecao do melhor proxy
indice_melhor < IndiceMaiorValor(scores_finais)
proxy__selecionado <— info__prozies|indice__melhor].proxy
> Logging para analise
LogResultadoSelecao(proxy__selecionado, info__proxies)
retornar prozy_selecionado
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Funcdo de Amostragem Segura

Para garantir estabilidade numérica, implementa-se uma func¢ao de amostragem

que trata casos extremos:

Algorithm 6 Amostragem Beta Segura
1: Fungao AmostraBetaSegura(a, ()

> Garantir valores minimos
2: o < max(a, 0.01)

3: /<« max(f,0.01)

> Calcular razao para detectar casos extremos
4: razao < CYL"FB
5: if razao < 0.01 then > Caso extremo: muito baixa probabilidade
6: retornar AmostraBeta(0.1, 10)
7: else if razao > 0.99 then > Caso extremo: muito alta probabilidade
8: retornar AmostraBeta(10, 0.1)
9: else > Caso normal: limitar valores para evitar overflow
10: Qsqfe < min(ca, 1000)
11: Bsafe <— min(5,1000)
12: retornar AmostraBeta(asqfe, safe) ErroNumerico > Fallback: usar valor esperado

com ruido

13: ruido <— RuidoNormal(0, 0.1)
14: retornar Clip(razao + ruido, 0.0, 1.0)
15: end if

3.1.4.2 Estratégia com Distribuicdo Qui-Quadrado

A estratégia baseada na distribuigdo qui-quadrado (x?) constitui uma abordagem
metodologicamente diferenciada para selecao de proxies, caracterizada pelo emprego de
ranking invertido onde scores menores indicam melhor desempenho. Esta estratégia adapta
conceitos fundamentais da teoria estatistica para criar um sistema que penaliza de forma

acentuada proxies com historico de erros.

Fundamentacao Matematica

A distribuicao qui-quadrado é uma distribuicdo continua amplamente utilizada em
testes de hipoteses e andlise estatistica. Ela é caracterizada por um tnico parametro K
denominado graus de liberdade, possuindo dominio nos nimeros reais nao-negativos. Sua

funcao de densidade de probabilidade é expressa por:

1
K= L K/2-1,-x/2

onde:
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o I'(+) é a fungdo gama: I'(z) = [{° t* e 'dt
o K > 0 representa os graus de liberdade

e x>0 ¢é o dominio da varidvel aleatéria

Uma propriedade fundamental desta distribuicdo é que valores préximos a zero sao
mais provaveis quando K é baixo, tornando-a naturalmente adequada para sistemas de

ranking onde desejamos favorecer proxies com scores menores (melhor desempenho).

A Figura 3.7 demonstra como diferentes valores de K alteram substancialmente a

forma da distribuicao.

Formas da Distribuicdo Qui-Quadrado

= K =1 graus de liberdade

= K =3 graus de liberdade
25 —— K =5 graus de liberdade
’ K = 8 graus de liberdade
—— K =12 graus de liberdade
)
T 20
®
he
=
[
8
I 15
[0)
©
[0)
he]
o]
T 10
12}
c
o)
&)
0.5
00 —_—
0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 20.0
Valor (score)

Figura 3.7 — Formas da distribui¢do qui-quadrado para diferentes valores de K (graus de
liberdade).

Calculo Adaptativo dos Graus de Liberdade

O aspecto mais inovador desta estratégia reside no calculo dindmico dos graus de
liberdade K baseado no histérico especifico de cada proxy. Ao contrario de abordagens

convencionais que utilizam valores fixos, implementa-se a seguinte formulacdo adaptativa:

B
K=——
aw+1><¢—|—/i

onde:

o Q= Yjesucessos € * 2 Tepresenta sucessos ponderados temporalmente

o Buw = >jcerros e <A representa erros ponderados temporalmente
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e ¢ =05 é o fator de escala (ajustavel conforme necessario)

e k=05 ¢é a constante aditiva que garante K,,;, = 5

Esta formulacdo matematica estabelece uma relacao direta entre o histérico de

desempenho e a forma da distribuicao resultante:

o Proxies com muitos erros: (3, elevado resulta em K maior, gerando distribui¢oes
mais achatadas com maior probabilidade de produzir scores altos (classifica¢ao

inferior)

e Proxies com muitos sucessos: «,, elevado resulta em K menor, gerando distri-

buigoes concentradas em valores baixos (classificagdo superior)

+ Proxies novos: Com «, e 3, proximos aos valores iniciais, K assume valores

intermedidrios

A Figura 3.8 ilustra quantitativamente como os parametros « e 3 influenciam o
valor de K.

Impacto dos Erros (8) no K Impacto dos Sucessos (a) no K
(a fixo = 5.0) (B fixo = 10.0)
30
20
25
—~ 15 —_
3 82
© ©
° e
o 9]
Qo el
i 5
3 215
1%} 10 (23
3 3
o o
e e
X x 10
5
5
0 0
25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0
B (Erros Ponderados) o (Sucessos Ponderados)

Figura 3.8 — Impacto dos sucessos («) e erros () no célculo dos graus de liberdade K.

Sistema de Ranking Invertido

Diferentemente das estratégias baseadas em maximizagao de scores, a abordagem
qui-quadrado utiliza um paradigma de ranking invertido: o proxy que gera o menor score

através do Thompson Sampling é selecionado para a préxima requisicao.
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Este comportamento emerge naturalmente das propriedades da distribuicao qui-
quadrado, onde valores proximos a zero sao mais frequentes para distribui¢oes com poucos

graus de liberdade. Matematicamente, isto se traduz em:

V(K2 2/2)
PX<z)="——11—~—"
S N(VE)
onde ~ é a fungao gama incompleta inferior, demonstrando que para K pequeno, a

probabilidade acumulada préxima a zero € significativamente maior.

A Figura 3.9 compara as distribui¢oes qui-quadrado de diferentes prozies hipotéticos,
evidenciando como aqueles com melhor histérico (mais sucessos, menos erros) tendem a
gerar scores menores.

Distribuicbes Qui-Quadrado de Diferentes Proxies
(Menor score = Melhor proxy)

1

: —— Proxy A (a=15, B=2, K=5.6)
: Proxy B (a=8, =8, K=9.4)
I
|

Proxy C (0=3, =15, K=23.8)
Regido de
Scores Baixos
(Preferidos)

0.14

Proxy D (a=1, B=1, K=7.5)
Proxy E (=20, B=1, K=5.2)

0.12

0.10

0.08

0.06

Densidade de Probabilidade

0.04

0.02

0.00

1 o o S e e e

10 15 20 25
Score Qui-Quadrado

Figura 3.9 — Comparacgao das distribui¢oes qui-quadrado de diferentes proxies com seus
respectivos histéricos.

Implementacdo com Decaimento Temporal

Assim como nas demais estratégias bayesianas, a abordagem qui-quadrado incorpora
decaimento temporal exponencial para priorizar eventos recentes. Os parametros «,, e (3,

sao calculados através das somas ponderadas:

Oy = jpicial T Z ws(tz) X Msucesso

1ESUCessos

Bw = /Binicial + Z we(tj) X Merro

j€Eerros



Capitulo 3. Metodologia 44

onde:

o wy(t;) = e Al ¢ 0 peso temporal para sucessos
o w,(t;) = e Al ¢ o peso temporal para erros
o Mycesso € Merro sao multiplicadores configuraveis

e )s e )\ 530 as taxas de decaimento (podem ser diferentes)

Thompson Sampling com Ranking Invertido

O Thompson Sampling na estratégia qui-quadrado opera através da amostragem
de cada distribuicao x?(K;) correspondente ao prozy i, seguida pela selecio do proxy que

produziu o menor valor amostrado. Este processo pode ser formalizado como:

i* = arg miin{XZ- X, ~ XK}
onde X; representa a amostra sorteada da distribuicao qui-quadrado do prozy 1.
Algoritmo Detalhado de Selecdo
Funcdo de Amostragem Segura

Para garantir robustez numeérica e tratar casos extremos, implementa-se uma funcgao

especializada de amostragem qui-quadrado:

Algorithm 8 Amostragem Qui-Quadrado Segura
1: Funcao AmostraQuiQuadradoSegura(K)

> Garantir valor minimo para K

2: K < max(K,1.0)
> Detectar casos extremos que podem causar instabilidade

3: if K > 1000 then > Caso extremo: K muito alto - usar aproximagao normal

4: media < K

5: variancia <— 2K

6: sample «<— AmostraNormal(media, variancia)

7 retornar max(sample, 0)

8: else if K < 0.1 then > Caso extremo: K muito baixo - usar valor fixo baixo

9: retornar RuidoUniforme(0.001, 0.1)

10: else > Caso normal: usar distribui¢do qui-quadrado padrao

11: retornar AmostraQuiQuadrado(K’) ErroNumerico > Fallback: usar valor esperado

com ruido
12: ruido <— RuidoExponencial(1.0)
13: retornar K + ruido

14: end if
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Algorithm 7 Selecao de Proxy com Distribuicao Qui-Quadrado - Versao Detalhada

10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

28:
29:

30:
31:

32:
33:
34:
35:
36:

37:
38:

39:
40:

Funcao SelecionarProxyQuiQuadrado(lista_de_ proxies, url_alvo, grupo_ id)
scores_finais < ||
info__proxies < ||
tempo__atual < ObterTempoAtual()
for all proxy em lista__de prozies do
logs_filtrados < ObterLogsComFiltro(proxy, url_alvo, MAX_LOGS)
if len(logs_filtrados) < MIN_TENTATIVAS then > Usar valores iniciais para
proxies novos
Oy < Qnicial
Buw < Biniciai
else > Calcular parametros baseados no histérico
Oy = Qynicial
Buw < Biniciai
for all log em logs_filtrados do
At « tempo__atual - log.timestamp
> Aplicar delays configuraveis e filtros temporais
if log.sucesso e At > DELAY__SUCESSO then
peso — e MR X Mcesso X BASE  MULTIPLIER
if peso > THRESHOLD DECAY_ MINIMO then
Olyy < Oy + peso
end if
else if nao log.sucesso e At > DELAY_ ERRO then
peso +— e A x M., x BASE MULTIPLIER
if peso > THRESHOLD_DECAY_MINIMO then
B < Buw + peso
end if
end if
end for
end if
> Garantir estabilidade numérica
Q< max(ay,, 1.0)
Buw < max(fy, 1.0)

> Calcular graus de liberdade adaptativos

K «+ awﬂﬁ.o x FATOR _ESCALA+ CONSTANTE ADITIV A
K <+ max(K,1.0) > Garantir K valido para distribui¢ao qui-quadrado

> Thompson Sampling com distribuigdo qui-quadrado
score <— AmostraQuiQuadradoSegura(K)
valor_esperado <+ K > E[x*(K)] = K
Adicionar (prozxy, score, cu,, Pu, K, valor_esperado) a info__proxies
Adicionar score a scores__finais

end for

> Sele¢ao do melhor proxy (MENOR score)
indice__melhor < IndiceMenorValor(scores_ finais)
proxy_selecionado < info__prozies|indice__melhor].proxy
> Logging detalhado para analise
LogResultadoSelecaoQuiQuadrado(proxy_selecionado, info_proxies)
retornar proxy selecionado




Capitulo 3. Metodologia 46

3.1.4.3 Estratégia com Distribuicao Normal

A estratégia baseada na distribuicdo Normal utiliza uma abordagem probabilistica
para selecao de prozies, modelando o desempenho de cada proxy através de parametros de
média e variancia. Esta estratégia permite ajuste flexivel entre exploracao de novos proxies

e exploragao dos recursos com melhor histérico de desempenho.

Fundamentacao Matematica

A distribuicao Normal (ou Gaussiana) constitui uma das distribui¢oes mais fun-
damentais da estatistica, caracterizada por sua forma de sino simétrica e propriedades

analiticas bem estabelecidas. Sua funcao de densidade de probabilidade é expressa por:

onde:

e 1 € R éo pardmetro de localizagdo (média)
e 02> 0 é o parametro de escala (variancia)
e 0 =V0? é o desvio padrao
« O dominio é x € (—o0, +00)
A distribuicdo Normal possui propriedades mateméaticas excepcionais, incluindo

estabilidade sob transformagoes lineares e o teorema central do limite, que garantem

comportamento previsivel e robusto em diversas condi¢oes operacionais.

2

A Figura 3.10 ilustra como diferentes combinagoes de p e o afetam a forma e

posicionamento da distribuicgao.

Transformacao para Mapeamento Probabilistico

Uma caracteristica distintiva desta estratégia é a necessidade de transformar os
valores amostrados da distribuigdo Normal (dominio R) em probabilidades validas (dominio

[0,1]). A implementacao utiliza transformacao linear:

A transformacao linear aplica uma funcao afim simples:

p=a-p+p

onde:

« « ¢é o fator de escala linear (linear scale)
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Formas da Distribuicdo Normal

0.8 p=0, 02=1 (Padrao)

p=1, 0>=1 (Deslocada)
p=-1, 0®>=1 (Deslocada)
0.7 1=0, 62=0.25 (Estreita)

= p=0, 0?=2.25 (Larga)

0.6

0.5

0.4

0.3

Densidade de Probabilidade

0.2

0.1

0.0 —_—

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Valor (u)

Figura 3.10 — Formas da distribuigdo Normal para diferentes valores de p (média) e o>

(variancia).

e [3 ¢ o deslocamento (linear_offset)

« p é posteriormente limitado ao intervalo [0, 1] via pfina = max(0, min(1,p))

Esta transformacao oferece simplicidade computacional e interpretabilidade direta,

sendo a abordagem utilizada na implementacao pratica do sistema.

Atualizacdo lterativa dos Parametros

Diferentemente das estratégias bayesianas tradicionais que utilizam conjugacao
analitica, a abordagem Normal emprega atualizagao iterativa dos parametros baseada no

histérico temporal ponderado. O processo de atualizagao segue as regras:

Atualizacdo da Média ()
O parametro p é ajustado incrementalmente através de:
Hir1 = Mg + w(t) * Nevento - direcao
onde:

o w(t) =e " é o peso temporal do evento
o TNevento ¢ & forga de atualizagao (diferente para sucessos/erros)

e direcao = +1 para sucessos, direcao = —1 para erros
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As forcas de atualizacao sdo configuraveis:

Nsucesso = update strength success (3.1)

Nerro = update_strength_ failure (3.2)
Atualizacdo da Variancia (0?)

A variancia é reduzida progressivamente através de:

2 9
Opp1 =0y ° 7

onde v é o fator de decaimento da varidncia (variance decay_factor), tipicamente
v € (0.99,1.0). Este mecanismo reduz gradualmente a incerteza conforme mais evidéncias

sao acumuladas.

Modos de Exploracao Configuraveis

A estratégia Normal oferece multiplos modos operacionais que ajustam automati-

camente os parametros para diferentes perfis de exploragao:

Modo Standard

® Minicial = OO, Uzznicial =1.0
® Tsucesso — 01, Nerro = 0.3
e v=10.99

o Caracteristicas: Equilibrio moderado entre exploragao e explotacao

Modo Balanced

* Minicial - OO; Ugnicial = 20
® Tsucesso — 008, Nerro = 0.25
e v =10.992

» Caracteristicas: Maior exploracao inicial, convergéncia mais suave
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Modo High Exploration

*  Winicial = OO; 0'2 3.0

inicial —
® Tlsucesso — 005, Nerro = 0.15
e v=0.995

o Caracteristicas: Exploracao intensa, aprendizado conservador

Modo Extreme Exploration

® Minicial = OO, Uzznicial =5.0
® Tsucesso — 002, Nerro = 0.08
e v=10.998

o Caracteristicas: Exploracdo maxima, convergéncia muito lenta

Thompson Sampling com Ranking por Maximizacao
O Thompson Sampling na estratégia Normal opera através da amostragem de cada

distribuigao N (i;, 0?) correspondente ao proxy i, seguida pela aplicagao da transformacio

escolhida e sele¢ao do proxy que produziu o maior valor transformado:

i* = arg mzaX{T(Xi) : Xi ~ N (i, 07)}
onde T'(+) representa a funcao de transformagao linear.
Algoritmo Detalhado de Selecdo
Funcdo de Amostragem e Transformacao

Para garantir robustez, implementa-se uma funcao especializada que combina

amostragem e transformacao linear:
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Algorithm 9 Selecao de Proxy com Distribuicdo Normal - Versao Detalhada

*

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:

27:

28:

29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:

36:
37:

Funcgao SelecionarProxyNormal(lista_de_proxies, url_alvo, grupo_ id)
scores_finais < ||
info__proxies < ||
tempo__atual < ObterTempoAtual()
for all proxy em lista _de prozies do

logs_filtrados < ObterLogsComFiltro(proxy, url_alvo, MAX_LOGS)

if len(logs_filtrados) < MIN_TENTATIVAS then > Usar valores iniciais para
proxies novos

M <= Hinicial
02 A U?nicial
else > Calcular pardmetros baseados no histérico
M <= Hinicial
0-2 A Uzznicial
> Processar logs ordenados temporalmente
logs_ordenados < OrdenarPorTimestamp(logs_filtrados)
for all log em logs ordenados do
At < tempo__atual - log.timestamp
peso__temporal < e M
if peso_temporal > THRESHOLD DECAY_ MINIMO then
if log.sucesso then
W< 1+ peso__temporal X Nsycesso
else
14— [ — peso__temporal X Nepro
end if
> Reducgao progressiva da variancia
02 < 02 X Vdecay
end if
end for
end if
> Garantir estabilidade numérica
0? <+ max(0?,0.01)
> Thompson Sampling
amostra_normal < AmostraNormal(u, o?)
> Aplicar transformacéao linear
score < Clip(av X amostra_normal + 3, 0.0, 1.0)
prob__esperada <— CalcularProbabilidadeEsperada(p)
Adicionar (prozy, score, u, o2, prob_esperada) a info_ proxies
Adicionar score a scores__finais
end for
> Selegdo do melhor proxy (MAIOR, score)
indice_melhor < IndiceMaiorValor(scores_finais)
proxy__selecionado <— info__prozies|indice__melhor].proxy

> Logging detalhado para analise
LogResultadoSelecaoNormal(proxy _selecionado, info__prozies)
retornar proxy selecionado
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Algorithm 10 Amostragem Normal com Transformagao Linear

1: Fungdo AmostragemNormalTransformada(y, o?)
> Garantir estabilidade numérica
2: 0% < max(0?,0.01)
31 0 4 \/0_2
> Amostragem da distribuicado Normal
4: amostra < AmostraNormal(u, o) ErroNumerico > Fallback: usar valor esperado com
ruido controlado
5: ruido <— RuidoNormal(0, 0.1)
6: amostra < p+ ruido
> Aplicar transformacao linear
7: prob < « X amostra + 3
8: retornar Clip(prob, 0.0, 1.0)

3.1.4.4 Estratégia com Distribuicio Gamma

A estratégia baseada na distribuicdo Gamma utiliza uma abordagem onde erros
incrementam o parametro de forma e sucessos afetam o parametro de taxa, implementando
um sistema de ranking invertido. Esta estratégia pode ser eficaz para identificar rapidamente
proxies com desempenho problematico, penalizando automaticamente recursos com alta

taxa de falhas.

Fundamentacao Matematica

A distribuicao Gamma é uma distribuicdo continua de fundamental importancia
na teoria estatistica, caracterizada por sua flexibilidade na modelagem de fené6menos com

valores estritamente positivos. Sua funcao de densidade de probabilidade é expressa por:

FlasanB) = fosa e

onde:

e a >0 ¢é o parametro de forma (shape parameter)
e >0 é o pardmetro de taxa (rate parameter)
o ['(a) = [Ct* e tdt é a fungdo gama

e O dominio é x € [0, 4+00)

Alternativamente, a distribui¢ao pode ser parametrizada usando escala § = 1/4,
resultando em:

. _ a—1_-—x/0
f(l',()é,e) F(Oé)(gax e
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A valor esperado e variancia sao dados por:

E[X] = g = afl (3.3)
Var[X] = ;; = af? (3.4)

A Figura 3.11 ilustra como diferentes combinagoes de o e § produzem formas

distributivas distintas.

Formas da Distribuicdo Gamma

2.00 (Exponencial)

o 9 9 a9 Q9

1.75

™
Wooomom
N = o

N

L2onN =

w

1.50

1.25

1.00

0.75

Densidade de Probabilidade

0.50

0.25

0.00 —

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Valor (score)

Figura 3.11 — Formas da distribui¢do Gamma para diferentes valores de « (forma) e
(taxa).
Parametrizacdo Adaptativa com Inversdo Conceitual

O aspecto mais distintivo da estratégia Gamma reside na parametrizagao adaptativa

que inverte a interpretacao convencional dos eventos de sucesso e erro:

Mapeamento de Eventos para Parametros

o Pardmetro de Forma («): Influenciado pelos erros ponderados temporalmente

o Pardmetro de Taxa (3): Influenciado pelos sucessos ponderados temporalmente

Esta inversao conceitual é matematicamente fundamentada pela relagao entre os

parametros e o comportamento da distribuicao:

—AeAt;
Oy = Uipjcial + Z € I X Mepro

j€Eerros
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Buw = Binicial + Z e A % M ucesso

1ESUCessos

onde:

e ). e )\ sao taxas de decaimento temporal para erros e sucessos
o Mo € Mgyeesso sa0 multiplicadores de intensidade

« At; e At; sdo intervalos temporais desde os eventos

Comportamento Resultante

Esta parametrizacao produz o seguinte comportamento natural:

« Proxies com muitos erros: «,, elevado resulta em distribui¢coes com maior dispersao

e valores esperados mais altos

o Proxies com muitos sucessos: [, elevado resulta em distribui¢oes concentradas

em valores baixos

« Ranking invertido natural: Menor score indica melhor desempenho, alinhando-se

com a intuicao operacional

A Figura 3.12 demonstra quantitativamente como sucessos e erros influenciam os

pardmetros e consequentemente a forma da distribuigao.

Impacto de a (Erros) na Distribuigao Impacto de B (Sucessos) na Distribuigdo
(B fixo = 2.0) (a fixo = 3.0)

0.5 (sucessos)
1 (sucessos)
2 (sucessos)
3 (sucessos)

B
B
B
B

1.75 a=5 (erros;

o [N) @
3 o S
o
23

Densidade de Probabilidade
3

Densidade de Probabilidade

o
o
S

0.2

025 \\\ 01

0.00 0.0

Score Gamma Score Gamma

Figura 3.12 — Impacto dos sucessos e erros nos parametros « e 3 da distribuicio Gamma.
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Sistema de Ranking Invertido Natural

A estratégia Gamma implementa ranking invertido através das propriedades ine-
rentes da distribuicao, onde o proxy que gera o menor valor amostrado ¢é selecionado. Esta

abordagem é matematicamente elegante pois:

Propriedades de Ordenacdo

Para dois prozies com parametros (aq, 51) e (az, 52):
P(Xl < XQ) :/0 /0 f1<$1)f2($2)d.’171d$2

onde prozies com melhor histérico (mais sucessos, menos erros) tendem a produzir

valores menores devido ao aumento de [ e controle de «.

Interpretacdo como “Tempo até Falha”

A distribuicdo Gamma possui interpretagao natural em teoria de confiabilidade
como modelagem de “tempo até falha”, onde valores menores indicam maior confiabilidade

- alinhamento com os objetivos de selecao de proxies.

A Figura 3.13 compara as distribuicoes de diferentes prozxies hipotéticos, evidenci-

ando como o histérico influencia as probabilidades de ranking.

Distribuicdes Gamma de Diferentes Proxies
(Menor score = Melhor proxy)

—— Proxy A (a=1, B=15)
Proxy B (a=5, =8)

= Proxy C (a=15, B=3)

= Proxy D (a=1, p=1)

Regido de )
Scores Baixos —— Proxy E (a=2, B=20)

(Preferidos)

Densidade de Probabilidade
oo

I
I
I
|
I
|
|
I
I
I
]
}
]
]
I
I
I
|
|
1
|
|
|
I
|
|
I
|
|
1
|
I
I
I
I
}
]
]
I
:
1

2 3 4 5 6
Score Gamma

Figura 3.13 — Comparagao de distribuicoes Gamma entre proxies com diferentes histéricos
de desempenho.
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Implementacdao com Decaimento Temporal

Assim como nas demais estratégias bayesianas, a abordagem Gamma incorpora
decaimento temporal exponencial, mas com taxas potencialmente diferenciadas para

SUCeSssOS € erros:

Ponderacdo Temporal de Erros

Oy = inicial + Z we(tj) X Merro X Bhase

j€Eerros

onde w,(t;) = e 2t com possibilidade de A, # \s para controle assimétrico.

Ponderacdao Temporal de Sucessos

ﬁw = 6inicial + Z ws(tl) X Msucesso X Bbase

1€EsuUCessos

Esta flexibilidade permite ajuste fino do comportamento temporal da estratégia.

Thompson Sampling com Ranking Invertido

O processo de sele¢ao opera através da amostragem de cada distribuicaio Gammal(ay, f3;)

correspondente ao prozy ¢, seguida pela identificacdo do menor valor:

it = arg miin{Xi : X; ~ Gamma(a;, 5;)}
Este processo pode ser formalizado através da fungao de ranking:
R(i) = E[1x,—min{x1,Xs,..,.Xn}]
Algoritmo Detalhado de Selecdo
Funcdo de Amostragem Segura

Para garantir robustez numérica, implementa-se amostragem especializada para a

distribuicao Gamma:
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Algorithm 11 Selecao de Proxy com Distribuicdo Gamma - Versao Detalhada

Funcao SelecionarProxyGamma(lista_de_ proxies, url_alvo, grupo_ id)
scores_finais <— ||
info__proxies < ||
tempo__atual <— ObterTempoAtual()
for all proxy em lista_de prozies do
logs _filtrados < ObterLogsComFiltro(prozy, url alvo, MAX LOGS)

proxies novos

if len(logs_filtrados) < MIN_TENTATIVAS then > Usar valores iniciais para

8: Qi < Qinicial
9: 6111 — Binicial

10: else > Calcular parametros baseados no histérico
11: Qi £ Qnicial
12: B’w — Binicial
13: for all log em logs filtrados do
14: At « tempo__atual - log.timestamp

> Aplicar delays e filtros temporais
15: if nao log.sucesso e At > DELAY ERRO then
16: peso +— e A x M., x BASE MULTIPLIER
17: if peso > THRESHOLD_DECAY__MINIMO then
18: Olyy < Oy + peso > Erros aumentam «
19: end if
20: else if log.sucesso e At > DELAY_ SUCESSO then
21: peso — e M X Mycesso X BASE _MULTIPLIER
22: if peso > THRESHOLD DECAY MINIMO then
23: Bw < Buw + peso > Sucessos aumentam (3
24: end if
25: end if
26: end for
27: end if

> Garantir estabilidade numérica

28: Q< max(ay,, 1.0)

29: Buw < max(Sy, 1.0)

> Thompson Sampling com distribuicdo Gamma

30: score <— AmostraGammaSegura (., Bu)

31: valor_esperado < §* > E[Gammal(a, §)] =a/f
32: Adicionar (proxy, score, u,, Bw, valor _esperado) a info_ proxies

33: Adicionar score a scores__finais

34: end for

> Sele¢ao do melhor proxy (MENOR score)

35: indice__melhor < IndiceMenorValor(scores_finais)
36: proxy_ selecionado < info_prozies|indice__melhor|.proxy

> Logging detalhado para analise

37: LogResultadoSelecaoGammal(prozy__selecionado, info__prozxies)
38: retornar prozry_selecionado




Capitulo 3. Metodologia 57

Algorithm 12 Amostragem Gamma Segura
1: Fungao AmostraGammaSegura(a, [3)

> Garantir valores minimos
2: a < max(a, 1.0)
3: /<« max(f,1.0)
> Detectar casos extremos

4: if a > 1000 ou 5 > 1000 then > Caso extremo: usar aproximag¢ao normal

5: media <— %

6: Variancia <— %

7 sample < AmostraNormal(media, variancia)

8: retornar max(sample, 0.001)

9: else if @ < 0.1 ou § < 0.1 then > Caso extremo: valores muito baixos

10: retornar RuidoExponencial(1.0)

11: else > Caso normal: usar distribuicio Gamma padrao

12: retornar AmostraGamma(«, §) ErroNumerico > Fallback: usar valor esperado
com ruido

13: esperado < %

14: ruido <— RuidoExponencial(0.1)

15: retornar esperado + ruido

16: end if

3.1.4.5 Analise Comparativa das Estratégias Bayesianas

As quatro estratégias bayesianas implementadas neste trabalho — Beta, Chi-
Quadrado, Normal e Gamma — compartilham fundamentos tedricos comuns, mas diferem
significativamente em suas caracteristicas operacionais, complexidade de implementagcao e
adequacao a diferentes cenarios. Esta secao apresenta uma andlise comparativa detalhada,

considerando aspectos matematicos, computacionais e praticos.

Complexidade Matematica e Interpretabilidade

A distribuicao Beta destaca-se pela simplicidade conceitual e interpretabilidade
direta de seus parametros. Os valores a e 3 possuem significado intuitivo como contadores de
sucessos e falhas, respectivamente, facilitando tanto a implementacao quanto o diagnéstico
do comportamento do sistema. Esta clareza paramétrica é particularmente valiosa em

ambientes operacionais onde a transparéncia dos algoritmos é fundamental.

A estratégia Normal oferece flexibilidade através de multiplos modos de explo-
ragao e transformacao linear para mapeamento probabilistico. Contudo, a interpretacao

2 requer conhecimento mais aprofundado do comportamento da

dos parametros u e o
distribui¢do, especialmente considerando que o dominio natural (—oo,400) necessita

transformacao para o espaco de probabilidades.

As estratégias Chi-Quadrado e Gamma implementam conceitos mais sofisticados,

incluindo ranking invertido. Embora matematicamente elegantes, estas abordagens intro-
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duzem complexidade adicional na interpretagao dos resultados, particularmente devido ao

mapeamento contra-intuitivo entre eventos e parametros.

Estabilidade Numérica e Robustez

A distribui¢ao Beta demonstra excelente estabilidade numérica devido ao seu
dominio limitado [0, 1] e propriedades de conjugagio bayesiana. A amostragem é computa-
cionalmente eficiente e raramente apresenta problemas de overflow ou underflow, mesmo

com parametros de magnitude elevada.

A estratégia Normal mantém boa estabilidade através de mecanismos de clipping
e tratamento de casos extremos, embora requeira atencao especial para evitar valores

muito grandes ou pequenos durante a transformagao linear.

As estratégias Chi-Quadrado e Gamma necessitam de implementagoes mais
cuidadosas para casos extremos, particularmente quando os parametros assumem valores

muito baixos ou muito altos, requerendo fallbacks baseados em aproximacoes.

Configurabilidade e Manutencao

A distribuig¢ao Beta oferece o menor niimero de hiperparametros para configura-
cao, reduzindo a complexidade de ajuste e manutencao do sistema. Os parametros iniciais
Qinicial © Binicial, juntamente com as taxas de decaimento, fornecem controle adequado sem

sobrecarregar o operador.

A estratégia Normal requer configuracao mais detalhada através de seus multiplos
modos de exploracao e parametros de transformacao linear, oferecendo maior flexibilidade

ao custo de complexidade adicional.

As estratégias Chi-Quadrado e Gamma introduzem parametros adicionais espe-
cificos (como cédlculo de graus de liberdade e multiplicadores de intensidade) que podem

complicar o processo de configuragao e otimizacao.

3.2 Simulacoes

A fim de avaliar o comportamento das diferentes estratégias de selecao de proxies sob

condicOes operacionais diversas, foram conduzidas simulagoes controladas. Elas permitem:

« Comparabilidade justa: todas as estratégias sao avaliadas sob a mesma carga,
mesma janela temporal e mesmas regras de producao de eventos, reduzindo vieses

de comparacao.
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« Reprodutibilidade cientifica: os parametros e cenarios sao versionados, pos-
sibilitando a repeticdo exata dos experimentos e a verificacdo independente dos

resultados.

o Cobertura de condicoes adversas: cenarios de indisponibilidade intermitente,
rate limiting, falhas permanentes e heterogeneidade de qualidade expoem pontos

fortes e limitagoes de cada modelo.

o Anailise do equilibrio exploragao—explotagao: observa-se, ao longo do tempo,
como cada estratégia aprende, se adapta e redistribui trafego diante de incerteza e

mudancga de contexto.

« Mensuracao objetiva de métricas: taxa de sucesso, incidéncia de bloqueios e

estabilidade (varidncia) sao aferidas de forma consistente entre cendrios.

o Avaliacao de escalabilidade: a execucao paralela com multiplos workers por
estratégia permite observar efeitos de contencao, saturagao e eficiéncia de alocagao

sob maior concorréncia.

3.2.1 Configuracao do Ambiente de Simulacao

Foram conduzidas simulagoes controladas para avaliar as estratégias de selecao de
proxies em condigoes diversas e reprodutiveis. A configuracao base foi definida conforme o

arquivo de configuracao de simulag¢oes, com os seguintes parametros principais:
e Duracao de cada simulacao: 1440 minutos (24 horas)

« Atraso base por requisi¢io (rede simulada): 300-800 ms

« Pool de proxies por estratégia: 10 proxies (cada estratégia opera com seu préprio

conjunto)

« Estratégias executadas em paralelo: Round Robin, Aleatéria (Random), Expo-
nential Backoff, Bayesiana com Distribui¢do Beta (Thompson Sampling), Bayesiana
com Distribuigdo Qui-Quadrado (Thompson Sampling), Bayesiana com Distribui¢ao
Normal (Thompson Sampling), Bayesiana com Distribuicdo Gamma (Thompson

Sampling)
« Workers por estratégia: 3 (execugoes paralelas por estratégia)
o Intervalo entre requisigoes: 1-2 segundos

» Relatdrios e logs: geracao de relatérios habilitada; logs detalhados e persisténcia

de resultados ativados
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Essa configuracao padronizada permite comparar as estratégias sob a mesma carga
e condig¢oes operacionais, controlando a variabilidade e facilitando andlises quantitativas

de taxa de sucesso e resiliéncia.

3.2.2 Métricas e Critérios de Avaliacao

As métricas primarias consideradas foram: taxa de sucesso (proporgao de respostas
validas), incidéncia de bloqueios (eventos de erro associados a restrigoes do alvo) e

estabilidade (variancia temporal da taxa de sucesso).

3.2.3 Desenho Experimental e Reprodutibilidade

Cada cenario foi executado de forma isolada sob a configuracao base, com amos-
tragem temporal suficiente para capturar fases de adaptacao e regime estacionario. As
execugoes foram inicializadas com sementes pseudoaleatorias controladas para permitir
reexecucoes equivalentes. Dados e [ogs foram coletados de forma sistemética para posterior

analise estatistica.

3.2.4 Cendarios Simulados

Todos os cenarios definidos em configuracao foram executados ao longo da campanha
de testes (com ativagoes independentes por rodada), de modo a cobrir diferentes classes
de falhas e comportamentos do ambiente. A seguir, é descrito o propdsito de avaliagao e a

motivacao pratica de cada cenério.

3.2.4.1 Cenério 1: Proxies Intermitentes

Proxies podem tornar-se indisponiveis por intervalos finitos e, posteriormente,
retornar a operacgao. Este cenario avalia a robustez do sistema diante de indisponibilidades
temporarias e a capacidade de recuperacao sem degradacao prolongada do desempenho.
Na pratica, tais indisponibilidades decorrem de manutencao de provedores, reinicios de

gateways, quedas regionalizadas de ISP ou limites temporarios de uso em servicos de proxy.
Parametros:
e Duragao tipica de indisponibilidade: 30 minutos
e Percentual inicial de proxies disponiveis: 100%

« Intervalo para novas indisponibilidades: 25 minutos
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3.2.4.2 Cenério 2: Proxies Bloqueados por Requisicoes

Ao exceder um limiar de requisi¢oes, proxies podem ser temporariamente bloqueados
pelo alvo, simulando rate limiting e defesas anti-bot. Este cendrio observa a dinamica do
sistema, sob restrigoes de taxa e a eficiéncia do processo apos bloqueios temporarios. Na
pratica, servigos protegidos por WAF/CDN (p. ex., Cloudflare, Akamai) aplicam rate
limiting por IP/ASN; APIs também impoem throttling ap6s picos de acesso.

Parametros:

e Limiar de bloqueio por IP: 100 requisicoes
e Duragao do bloqueio: 20 minutos

o Recuperacdo automatica: habilitada

3.2.4.3 Cenério 3: Proxies Permanentemente Falhos

Uma fragao do pool permanece indisponivel desde o inicio e durante toda a execucao.
O objetivo é avaliar o comportamento do sistema em pools degradados e a velocidade de
convergéncia para ignorar recursos consistentemente ruins. Na pratica, falhas permanentes
resultam de credenciais expiradas, IPs em listas negras, portas fechadas, autenticacao mal

configurada ou rotas quebradas no provedor.

Parametros:
o Quantidade absoluta de falhos: 3 proxies

3.2.4.4 Cenario 4: Proxies com Probabilidades de Sucesso Heterogéneas

O pool contém proxies com distribuigoes de sucesso distintas, representando um
ambiente heterogéneo. Este cenario verifica a capacidade de priorizacao de recursos mais
confidaveis ao longo do tempo, preservando a exploragao suficiente para captar mudancas
no ambiente. Na pratica, a heterogeneidade decorre de reputacao de IP/ASN (datacenter
vs. residencial /mével), geolocalizagio e restrigoes regionais, além de politicas do alvo que

discriminam determinados provedores.

Parametros:

« Grupos tipicos de probabilidade: alta (0,85-0,95), média (0,60-0,85) e baixa (0,10-0,20)

« Exemplo de contagens por grupo: 4 (alta), 1 (média), 5 (baixa)
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3.2.5 Procedimento de Execucao

Cada cenario foi executado isoladamente sob a configuragao base, mantendo constan-
tes os parametros de carga (intervalos entre requisigoes, paralelismo e tempo de simulagio).
Os resultados foram coletados com logs detalhados e relatérios consolidados para analise
comparativa entre cenarios, com controle de reprodutibilidade por semente pseudoaleatoria

e versionamento de parametros.

3.3 Validacao em Ambiente Real

Complementando as simulagoes controladas, foi conduzida uma campanha de
validagao em ambiente operacional real para avaliar o comportamento das estratégias de

selecao de proxies sob condigoes auténticas de producgao. Esta validacao permite:

» Verificagao de aplicabilidade pratica: confirma se os resultados das simulagoes
se mantém em cenarios reais com variabilidade nao controlada e complexidade

operacional inerente.

 Exposicao a condigoes imprevistas: eventos nao modelados nas simulacoes,
como instabilidades de rede, politicas dinamicas de rate limiting e comportamentos

emergentes de sistemas distribuidos.

« Avaliacao de robustez operacional: observa-se a estabilidade das estratégias

diante de cargas heterogéneas, alvos diversos e condi¢oes de infraestrutura variaveis.

« Validacao de escalabilidade: confirma o comportamento das estratégias em

sistemas com multiplos workers concorrentes e pools de proxies compartilhados.

« Analise de adaptabilidade temporal: verifica a capacidade de adaptagao das
estratégias ao longo de periodos estendidos, capturando variagoes circadianas e

sazonais.

3.3.1 Configuracao do Ambiente Real

A validagao foi realizada em um ambiente de producao composto por sistemas
automatizados de captura de dados, operando continuamente durante um periodo de 7

dias. A configuracdo operacional apresentou as seguintes caracteristicas:

« Duracao total da validagao: 168 horas (7 dias consecutivos)
« Numero de sistemas automatizados: 10 unidades independentes

e Pool de proxies por sistema: 10 proxies selecionados aleatoriamente de um

conjunto de 88 prozies disponiveis
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« Workers por sistema: variavel entre 4 e 8, ajustado dinamicamente conforme

demanda operacional

« Estratégias avaliadas: distribuidas entre os 10 sistemas, incluindo Round Robin,

Aleatoria, Exponential Backoff e variantes Bayesianas

o Alvos de requisigoes: sistemas piiblicos diversos com politicas de acesso heterogeé-

neas

o Coleta de dados: logs operacionais detalhados e métricas de desempenho em tempo

real

3.3.2 Caracteristicas Metodol6gicas do Ambiente Real

Diferentemente das simulagoes controladas, a validacao em ambiente real apresenta
caracteristicas metodoldgicas especificas que refletem a complexidade operacional:
3.3.2.1 Heterogeneidade Inerente

O ambiente real introduz variabilidade nao controlada em multiplas dimensoes:

e Diversidade de pools: cada sistema opera com um conjunto de 10 prozies selecio-
nados aleatoriamente, resultando em composi¢oes distintas com caracteristicas de

desempenho variaveis.

+ Heterogeneidade de alvos: diferentes sistemas acessam alvos com politicas de

rate limiting, mecanismos de detecgao e tolerancias distintas.

» Variabilidade temporal: condigoes de rede, carga dos alvos e disponibilidade dos

prozxies variam ao longo do periodo de observagao.
» Concorréncia assimétrica: o nimero varidvel de workers por sistema (4-8) introduz
niveis diferentes de contenc¢ao e paralelismo.
3.3.2.2 Impossibilidade de Controle Experimental
As condigoes reais impoem limitagoes metodoldgicas fundamentais:
« Nao equivaléncia de requisicoes: diferentemente das simulagoes, nao é possivel

garantir que todas as estratégias sejam expostas a requisicoes idénticas ou alvos

equivalentes.

« Variabilidade de carga: cada sistema opera sob demanda especifica, com padroes

de requisicoes determinados por necessidades operacionais reais.
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« Condigoes de infraestrutura: laténcia de rede, estabilidade de conectividade e

desempenho dos prozies variam independentemente entre sistemas.

o Politicas dindmicas: alvos podem alterar suas politicas de acesso durante o periodo

de observacao, afetando diferentemente cada estratégia.

3.3.3 Procedimento de Validacao

A validacao seguiu um protocolo de implantagao gradual para minimizar riscos

operacionais:

o Distribuicao das estratégias: cada uma das estratégias foi atribuida a um sub-

conjunto dos 10 sistemas, assegurando representatividade estatistica.

 Monitoramento continuo: coleta automatizada de métricas de desempenho, in-

cluindo taxa de sucesso, laténcia média e incidéncia de bloqueios.

o Coleta de logs: registro detalhado de eventos, decisdes de selecao e resultados de

requisicoes para analise posterior.

3.3.4 Limitacoes e Consideracdes Metodoldgicas

A validacao em ambiente real, embora essencial para confirmar a aplicabilidade
pratica, apresenta limitacoes metodologicas que devem ser consideradas na interpretacao

dos resultados:

o Auséncia de grupo de controle puro: a impossibilidade de isolar completamente

as variaveis limita a capacidade de atribuicao causal direta.

« Variabilidade nao quantificada: fatores externos nao mensuraveis podem influen-

ciar os resultados de forma nao uniforme entre estratégias.

« Viés de selecao de proxies: a escolha aleatoria dos pools pode favorecer inadverti-

damente certas estratégias.

Essas limitacoes sdo inerentes a validagdo em ambiente real e devem ser consideradas
complementares aos resultados controlados das simulagoes, fornecendo uma perspectiva

abrangente sobre o comportamento das estratégias em condi¢oes operacionais auténticas.



65

4 Resultados e Analises

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nas simulacoes controladas e na
validagdo em ambiente real, fornecendo uma andlise comparativa das estratégias de selecao

de prozxies sob diferentes condigoes operacionais.

4.1 Resultados das Simulacées Controladas

As simulacoes controladas foram conduzidas para avaliar o comportamento das
estratégias em quatro cenarios distintos, cada um representando condi¢oes operacionais
especificas encontradas em ambientes reais. Os resultados demonstram diferencas signifi-
cativas no desempenho das estratégias, evidenciando a importancia da selecao adequada

conforme as caracteristicas do ambiente operacional.

4.1.1 Visao Geral dos Resultados

A Tabela 4.1 apresenta um resumo consolidado dos resultados obtidos nos quatro

cenarios simulados, destacando as métricas principais para cada estratégia.

Tabela 4.1 — Resumo dos Resultados por Cenario e Estratégia (Taxa de Sucesso Final)

Estratégia Intermitente | Bloqueados | Falhos | Heterogéneo
(%) (%) (%) (%)
Bayesiana Beta 99,66 85,41 99,92 84,81
Bayesiana Normal 97,14 77,08 99,69 85,07
Bayesiana Gamma 99,09 84,28 99,69 84,21
Bayesiana Chi-Quadrado 92,67 70,07 99,01 78,26
Exponential Backoff 98,07 91,85 99,64 76,71
Round Robin 87,77 66,75 69,40 54,67
Aleatéria (Random) 88,31 57,63 69,62 56,84

4.1.2 Analise por Cenério
4.1.2.1 Metodologia de Analise de Convergéncia

Para avaliar a capacidade de adaptacao das estratégias ao longo do tempo, foi
desenvolvido um critério especifico de convergéncia que considera as caracteristicas dinami-
cas de cada cendario simulado. A metodologia adotada fundamenta-se na analise temporal
detalhada do comportamento das estratégias, utilizando agregacao de dados em intervalos
regulares de 5 minutos para capturar tanto variagoes de curto prazo quanto tendéncias de

longo prazo.
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A partir desta granularidade temporal de 5 minutos, sao calculadas as taxas de
sucesso instantaneas para cada estratégia, representando a proporcao de requisi¢oes bem-
sucedidas dentro de cada intervalo especifico. A taxa maxima de sucesso de uma estratégia
corresponde ao maior valor observado entre todas essas medigoes de 5 minutos ao longo de
toda a simulacao. Esta abordagem permite identificar o pico de desempenho real que cada

estratégia conseguiu alcangar em suas condigoes mais favoraveis durante o experimento.

Uma estratégia ¢ considerada convergente quando sua média mével de 15 minutos
atinge 90% da maior taxa de sucesso observada durante toda a simulacao para aquela
estratégia especifica. A utilizacdo de uma média moével de 15 minutos, equivalente a 3
periodos consecutivos de 5 minutos, tem como objetivo suavizar oscilagoes temporarias
mantendo sensibilidade suficiente para detectar mudancas significativas no comportamento

das estratégias.

O limiar de convergéncia, estabelecido em 90% da maior taxa observada, é calculado
individualmente para cada estratégia, reconhecendo que diferentes abordagens algoritmicas
podem apresentar potenciais maximos distintos devido as suas caracteristicas intrinsecas.
Esta personalizacdo do critério permite comparagao justa entre estratégias, evitando
penalizar aquelas que, por limitagoes algoritmicas, nao conseguem atingir taxas de sucesso

préximas a 100%.

Para os cenarios de Proxies Intermitentes e Proxies Bloqueados, a andlise
de convergéncia inicia-se apenas apo6s a ocorréncia do primeiro erro registrado. Esta
abordagem metodologica reconhece que no periodo inicial, antes da manifestacao dos
primeiros problemas, todas as estratégias tendem a apresentar desempenho similar e
proximo ao ideal. A capacidade real de adaptacao s6 pode ser adequadamente avaliada apds
a manifestacao das condi¢oes adversas especificas de cada cenario, quando as estratégias

precisam demonstrar suas habilidades de recuperacao e ajuste comportamental.

O tempo de convergéncia, medido em minutos a partir do inicio da andlise (seja
desde o inicio da simulag@o ou desde o primeiro erro, conforme o cenario), reflete diretamente
a velocidade de adaptacao de cada estratégia as condi¢oes operacionais. Estratégias que
nunca atingem o critério estabelecido sao classificadas como nao convergentes, indicando

incapacidade de adaptacao efetiva as condigoes especificas do cenario avaliado.

O limiar de 90% foi estabelecido apds andlise empirica dos dados coletados, re-
presentando um equilibrio cuidadoso entre rigor metodoldgico suficiente para distinguir
estratégias verdadeiramente eficazes, tolerancia as variagdes naturais inerentes aos sistemas
distribuidos, e sensibilidade adequada para capturar diferengas algoritmicas sutis mas

significativas entre as diferentes abordagens avaliadas.

Como exemplo pratico da aplicagdo deste critério, considere uma estratégia Bayesi-

ana Beta que, ao longo de uma simulacdo, atinge sua taxa maxima de sucesso de 100% em
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determinado intervalo de 5 minutos. A convergéncia desta estratégia sera identificada no
momento em que sua média mével de 15 minutos sustentar uma taxa de 90% ou superior.
Em contraste, uma estratégia que apresente taxa mdaxima de 80% terd seu limiar de
convergéncia estabelecido em 72%. Esta personalizacao metodoldgica assegura comparacio

equitativa entre estratégias com diferentes capacidades méaximas de desempenho.

4.1.2.2 Cenério 1: Proxies Intermitentes

No cenario de prozxies intermitentes, onde recursos tornam-se temporariamente
indisponiveis, as estratégias Bayesianas demonstraram superioridade clara, com destaque
para a distribui¢ao Beta (99,66% de taxa de sucesso) e Gamma (99,09%). A Figura 4.1
apresenta uma visao comparativa completa de todas as estratégias avaliadas, evidenciando
a clara superioridade das abordagens Bayesianas, com destaque visual diferenciado (li-

nhas mais grossas e marcadores quadrados) para facilitar a identificagdo das estratégias

adaptativas.
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Figura 4.1 — Comparagao completa entre todas as estratégias no cenario de Proxies Inter-
mitentes. As estratégias Bayesianas (destacadas com linhas mais grossas e
marcadores quadrados) demonstram adaptacdo superior as intermiténcias,
mantendo taxas elevadas apds periodos iniciais de aprendizado.

As estratégias Bayesianas mostraram capacidade superior de adaptagao as mudancas
de disponibilidade, mantendo alta taxa de sucesso mesmo durante periodos de instabilidade.

O Exponential Backoff apresentou desempenho intermedidrio (98,07%), enquanto as
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estratégias basicas (Round Robin e Aleatéria) obtiveram as menores taxas de sucesso
(87,77% e 88,31%, respectivamente).

O tempo de convergéncia para este cenario foi relativamente rapido para a maioria
das estratégias, conforme ilustrado na Figura 4.2. As estratégias Gamma e Chi-Quadrado
convergiram em 35 minutos apos o primeiro erro, demonstrando adaptacao eficiente as
intermiténcias, enquanto a estratégia Beta necessitou de 80 minutos, possivelmente devido

a sua maior cautela na atualizacdo de parametros apés perturbagoes.
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Figura 4.2 — Tempo de convergéncia no cenario de Proxies Intermitentes. Critério: média
mével de 15 minutos atinge 90% da maior taxa observada, iniciando andlise
apoOs primeiro erro.

A analise de erros acumulados, apresentada na Figura 4.3, demonstra a eficiéncia
superior das estratégias Bayesianas em minimizar tentativas desnecessarias em recursos
problematicos. A Bayesiana Beta acumulou apenas 60 erros em 24 horas, contrastando
dramaticamente com os 3.234 erros da estratégia Aleatéria no mesmo periodo, evidenciando

a importancia dos mecanismos adaptativos para eficiéncia operacional.
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Figura 4.3 — Erros acumulados ao longo de 24 horas no cenério de Proxies Intermitentes.
As estratégias Bayesianas (Beta, Gamma) demonstram eficiéncia superior na
minimizacao de erros.

4.1.2.3 Cenario 2: Proxies Bloqueados por Requisicoes

Este cenario, que simula rate limiting e bloqueios temporarios, revelou o desempenho
excepcional do Exponential Backoff (91,85%), superando todas as estratégias Bayesianas.
A Bayesiana Beta obteve o segundo melhor resultado (85,41%), seguida pela Gamma
(84,28%). A Figura 4.4 oferece uma visao comparativa completa, destacando o desempenho

excepcional do Exponential Backoff neste cenario especifico.
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Figura 4.4 — Comparacao completa entre todas as estratégias no cenario de Proxies Blo-
queados. O Exponential Backoff (destacado) supera significativamente as
demais estratégias, demonstrando sua eficacia especializada na gestao de rate
limiting.

A andlise de convergéncia, ilustrada na Figura 4.5, revela tempos de convergéncia
variados que refletem diferentes capacidades de gestao de bloqueios entre as estratégias. A
Bayesiana Gamma demonstrou adaptagao mais rapida (30 minutos), seguida pela Beta (35
minutos), enquanto o Exponential Backoff e Round Robin apresentaram convergéncia mais
lenta (135 minutos), sugerindo que a complexidade dos bloqueios temporarios demanda

periodos mais extensos para otimizagao de parametros deterministicos.
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Figura 4.5 — Tempo de convergéncia no cenario de Proxies Bloqueados. Observa-se grande
variacao nos tempos de adaptacdo entre estratégias, refletindo diferentes
capacidades de gestao de bloqueios.

O impacto em erros acumulados, evidenciado na Figura 4.6, confirma a eficiéncia
excepcional do Exponential Backoff neste cenario especifico. A estratégia manteve apenas
691 erros acumulados, validando sua superioridade em ambientes com rate limiting ativo,
enquanto a estratégia Aleatoria acumulou 11.733 erros, demonstrando o custo operacional

da auséncia de mecanismos especializados para gestao de bloqueios.
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Figura 4.6 — Erros acumulados no cenario de Proxies Bloqueados. O Exponential Backoff
demonstra eficiéncia excepcional na minimizacao de erros, validando sua
superioridade neste cenario especifico.

4.1.2.4 Cendrio 3: Proxies Permanentemente Falhos

No cendrio com proxies permanentemente indisponiveis, as estratégias Bayesianas
dominaram completamente, com a distribuicao Beta alcangando resultados proximos de
100,0% de taxa de sucesso. A Figura 4.7 apresenta uma comparaciao completa que evidencia

dramaticamente a diferenca entre estratégias adaptativas e bésicas.
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Figura 4.7 — Comparacao completa no cenario de Proxies Permanentemente Falhos. As
estratégias Bayesianas e Exponential Backoff convergem rapidamente para
taxas proximas a 100%, enquanto as estratégias basicas permanecem estag-
nadas em aproximadamente 70%.

Este cendrio evidenciou a capacidade de aprendizado das estratégias Bayesianas,
que rapidamente identificaram e evitaram prozies consistentemente falhos. O contraste com
as estratégias basicas foi dramético: Round Robin (69,3%) e Aleatéria (69,1%) continuaram

desperdicando recursos em proxies inoperantes.

A anadlise temporal de convergéncia, apresentada na Figura 4.8, revela conver-
géncia extremamente rapida e uniforme para as estratégias adaptativas (10 minutos),
demonstrando eficiéncia equivalente na identificacao de recursos consistentemente falhos.
A estratégia Aleatoria convergiu em 40 minutos, evidenciando nao uma limitacao de
aprendizado (que ndo possui), mas sim o tempo estatisticamente necessario para que a
selegao probabilistica aleatéria concentre-se predominantemente nos recursos funcionais

disponiveis.
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Figura 4.8 — Tempo de convergéncia no cenario de Proxies Permanentemente Falhos.
Estratégias Bayesianas e Exponential Backoff demonstram aprendizado rapido
e uniforme.

Uma analise granular dos primeiros 60 minutos, periodo critico para identificagao
de recursos falhos, é apresentada na Figura 4.9. Este intervalo temporal revela como as
diferentes estratégias se comportam durante a fase inicial de descoberta de padroes, onde
a velocidade de identificagdo de recursos problematicos impacta diretamente a eficiéncia

subsequente do sistema.
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Figura 4.9 — Erros acumulados nos primeiros 60 minutos - Proxies Permanentemente Falhos.
Estratégias Bayesianas minimizam rapidamente tentativas em recursos falhos.

O impacto cumulativo das diferentes abordagens algoritmicas ao longo de 24 horas,
demonstrado na Figura 4.10, evidencia diferengas draméaticas na eficiéncia operacional. A
Bayesiana Beta acumulou apenas 17 erros durante todo o periodo, enquanto a estratégia
Aleatéria atingiu 10.663 erros, uma diferenca de mais de 600 vezes que ilustra clara-
mente o valor dos mecanismos adaptativos em cenarios com recursos consistentemente

problematicos.
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Figura 4.10 — Erros acumulados em 24 horas no cenario de Proxies Permanentemente
Falhos. Diferenca dramatica entre estratégias adaptativas e basicas.

4.1.2.5 Cenario 4: Proxies com Probabilidades Heterogéneas

O cenério heterogéneo, com prozies de diferentes qualidades, mostrou resultados
equilibrados entre as estratégias Bayesianas. A distribuicio Gamma obteve o melhor

desempenho (86,0%), seguida pela Normal (85,8%) e Beta (84,1%).

A Figura 4.11 oferece uma visdo comparativa completa, evidenciando como as

diferentes estratégias lidam com a heterogeneidade de qualidade dos recursos.
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Figura 4.11 — Comparacao completa no cenario de Proxies Heterogéneos. As estratégias
Bayesianas demonstram capacidade superior de otimiza¢ao em ambiente com
recursos de qualidade variavel, superando consistentemente as estratégias
béasicas.

A anélise de convergéncia temporal neste cenario, ilustrada na Figura 4.12, apre-
senta variabilidade significativa que reflete diretamente a complexidade da otimizacdo em
ambiente heterogéneo. A Bayesiana Chi-Quadrado convergiu rapidamente (20 minutos),
demonstrando eficiéncia na identificacao de padroes em distribuicoes de qualidade variavel,
enquanto o Exponential Backoff necessitou de 245 minutos, evidenciando suas limitagoes
em ambientes onde a determinagao de padroes 6timos demanda exploracao probabilistica

mais sofisticada.
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Figura 4.12 — Tempo de convergéncia no cenario de Proxies Heterogéneos. Maior variabili-
dade reflete a complexidade da otimizagdo em ambiente heterogéneo.

A gestao de erros neste cenario complexo, demonstrada na Figura 4.13, evidencia
que as estratégias Bayesianas mantiveram eficiéncia superior mesmo em ambiente de
qualidade variavel. Os erros acumulados variaram entre 3.561 e 5.172 para as estratégias
Bayesianas, contrastando significativamente com os 10.806 a 15.237 erros das estratégias
bésicas, confirmando que a capacidade de aprendizado probabilistico oferece vantagens

competitivas substanciais na exploragao eficiente de recursos com qualidades heterogéneas.
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Figura 4.13 — Erros acumulados no cenario de Proxies Heterogéneos. Estratégias Bayesia-
nas demonstram eficiéncia superior na exploracao de recursos de qualidade
variavel.

4.1.3 Analise Comparativa de Desempenho
4.1.3.1 Ranking Geral de Estratégias

Considerando o desempenho médio ponderado pelos quatro cenarios, o ranking das

estratégias baseado nas taxas de sucesso finais é apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Ranking Geral das Estratégias por Taxa de Sucesso Média

Posigao | Estratégia Taxa Média (%) | Desvio Padrao
© Bayesiana Beta 92,45 8,48
e Bayesiana Gamma 91,82 8,75
Q Exponential Backoff 91,57 10,46
4° Bayesiana Normal 89,74 10,58
5° Bayesiana Chi-Quadrado 85,00 13,21
6° Round Robin 69,65 13,68
7° Aleatoéria (Random) 68,10 14,69

A distribuic¢ao Beta consolidou-se como a estratégia mais robusta ao longo dos quatro
cendrios avaliados, apresentando nao apenas a melhor média geral (92,45%) mas também o
menor desvio padrao entre as estratégias lideres (8,48). Esta combinagao de alto desempenho
e baixa variabilidade indica consisténcia superior em ambientes operacionais diversos,
caracteristica fundamental para sistemas que demandam comportamento previsivel. O

Exponential Backoff, embora ocupando o terceiro lugar no ranking geral, demonstrou
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especializacdo excepcional em cenarios de bloqueio, evidenciando que a selecdo contextual

de estratégias pode ser mais vantajosa que a busca por solugoes universalmente 6timas.

A comparacao entre estratégias Bayesianas e basicas revela diferencas substanciais
em termos de estabilidade operacional. As abordagens Bayesianas apresentaram desvios
padrao consistentemente menores, variando entre 8,48 e 13,21, enquanto as estratégias
bésicas oscilaram entre 13,68 e 14,69. Esta maior previsibilidade de desempenho das estra-
tégias Bayesianas constitui vantagem operacional significativa, especialmente em sistemas
criticos onde variagoes inesperadas de desempenho podem comprometer a continuidade

dos servigos.

4.1.3.2 Analise de Erros Acumulados por Cenario

A andlise de erros acumulados ao longo de 24 horas, apresentada na Tabela 4.3,
revela padroes operacionais distintos que complementam a avaliagdo de taxas de sucesso.
Enquanto as taxas de sucesso fornecem uma visao percentual do desempenho, a contabili-
zagao de erros absolutos evidencia o impacto cumulativo das decisoes algoritmicas sobre a

eficiéncia de recursos computacionais e de rede.

Tabela 4.3 — Erros Acumulados por Estratégia e Cendrio (24 horas)

Estratégia Intermitente | Bloqueados | Falhos | Heterogéneo
Bayesiana Beta 60 2.772 17 3.621
Bayesiana Normal 501 4.341 64 3.561
Bayesiana Gamma 159 2.980 65 3.758
Bayesiana Chi-Quadrado 1.284 5.685 206 5.172
Exponential Backoff 338 691 76 5.573
Round Robin 2.145 6.312 6.406 10.806
Aleatéria 3.234 11.733 10.663 15.237

A distribuicdo Beta demonstrou boa eficiéncia operacional, mantendo-se consis-
tentemente entre as duas estratégias com menor volume de erros em todos os cenarios
avaliados. Sua capacidade de minimizar tentativas em recursos problematicos resultou em
volumes de erro que variaram entre apenas 17 erros (proxies falhos) e 3.621 erros (ambiente
heterogéneo). O Exponential Backoff revelou especializagao notavel em cenérios de bloqueio,
onde acumulou apenas 691 erros comparado aos 2.772 ou mais das estratégias Bayesianas,
demonstrando que sua abordagem de cooldown deterministico ¢ particularmente adequada

para gestao de rate limiting.

As estratégias basicas evidenciaram limitagoes operacionais severas, com Round
Robin e Aleatoéria acumulando sistematicamente entre 2 e 15 vezes mais erros que as
estratégias Bayesianas. Este padrao de desperdicio de recursos decorre diretamente da
auséncia de mecanismos adaptativos, resultando em persisténcia contraproducente em

recursos consistentemente problematicos. Em cenérios adversos, onde a identificacao e
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evitacao de recursos falhos ¢ critica, esta limitagdo se traduz em degradagao exponencial

da eficiéncia operacional.

A andlise revela correlacao inversa consistente entre taxa de sucesso e volume de
erros acumulados na maioria dos casos, com excecao notavel do Exponential Backoff em
cenarios de bloqueio. Neste contexto especifico, a estratégia conseguiu simultaneamente
manter alta taxa de sucesso e baixo volume de erros, demonstrando eficiéncia superior que

valida sua aplicagao especializada em ambientes com rate limiting ativo.

4.1.3.3 Analise de Convergéncia Temporal

Os tempos de convergéncia, sumarizados na Tabela 4.4 e calculados através do
critério de média movel de 15 minutos atingindo 90% da maior taxa observada para
cada estratégia, revelam padrdes adaptativos que refletem as caracteristicas algoritmicas

fundamentais de cada abordagem.

Tabela 4.4 — Tempos de Convergéncia por Estratégia e Cenério (minutos)

Estratégia Intermitente | Bloqueados | Falhos | Heterogéneo
Bayesiana Beta 80 35 10 95
Bayesiana Normal 45 40 10 90
Bayesiana Gamma 35 30 10 30
Bayesiana Chi-Quadrado 35 55 10 20
Exponential Backoff 35 135 10 245
Round Robin 35 135 10 65
Aleatéria 35 105 40 205

Os resultados evidenciam clara correlagao entre complexidade do cenario e tempo
necessario para convergéncia. Em cenarios com padroes bem definidos, como proxies
permanentemente falhos, todas as estratégias adaptativas convergiram uniformemente
em 10 minutos, demonstrando capacidade equivalente de identificacao rapida de recursos
consistentemente problematicos. A tnica excecao foi a estratégia Aleatéria, que necessitou
de 40 minutos, refletindo ndo uma capacidade de aprendizado (que esta estratégia nao pos-
sui), mas sim o tempo necessario para que a sele¢do probabilistica aleatéria eventualmente

concentre-se nos recursos funcionais por pura casualidade estatistica.

Em contraste, o cenario heterogéneo apresentou a maior variabilidade temporal,
com tempos de convergéncia variando drasticamente entre 20 minutos para a Bayesiana Chi-
Quadrado e 245 minutos para o Exponential Backoff. Esta amplitude reflete a complexidade
inerente da otimizacao em espacos de solucao onde recursos apresentam qualidades graduais
e variaveis, demandando diferentes capacidades algoritmicas para identificacao e priorizacao

eficiente.

A distribuicao Gamma emergiu como a estratégia com melhor capacidade de genera-

lizagdo temporal, apresentando convergéncia consistentemente rapida em todos os cenarios
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(30-35 minutos na maioria dos casos). Esta uniformidade sugere robustez algoritmica que
transcende caracteristicas especificas dos ambientes operacionais. O Exponential Backoff
demonstrou comportamento especializado caracteristico: convergéncia rapida em cenarios
estruturalmente simples (10-35 minutos) mas limitagoes significativas em ambientes de
alta complexidade (245 minutos), confirmando sua natureza deterministica e a necessidade

de padroes claros para operacao eficiente.

As estratégias Bayesianas convergiram consistentemente 3 a 4 vezes mais rapi-
damente que as estratégias basicas em cendrios complexos, demonstrando vantagem
competitiva clara dos mecanismos de aprendizado probabilistico. Esta diferenca temporal
se traduz diretamente em eficiéncia operacional, onde convergéncia mais rapida implica
menor periodo de operacao subotima e, consequentemente, melhor utilizagao de recursos

computacionais.

4.1.4 Discussdo dos Resultados das SimulacGes

Os resultados das simulac¢oes controladas revelam padroes consistentes de desempe-
nho que podem ser diretamente atribuidos as caracteristicas algoritmicas fundamentais de
cada estratégia avaliada. A andlise comparativa evidencia que as abordagens Bayesianas
demonstraram superioridade clara na maioria dos cenarios operacionais, especialmente
em ambientes caracterizados por proxies falhos ou intermitentes, onde sua capacidade de
aprendizado continuo e adaptacao baseada em evidéncias histéricas provou ser decisiva

para manutencao de alta eficiéncia operacional.

Uma excecao importante a esta tendéncia foi observada no cenario de bloqueios por
requisi¢oes, onde o Exponential Backoff superou todas as estratégias Bayesianas, alcancando
91,2% de taxa de sucesso comparado aos 85,8% da melhor estratégia Bayesiana. Este
resultado confirma as expectativas tedricas de que abordagens deterministicas com periodos
de cooldown progressivos sao particularmente adequadas para gestao de rate limiting,
validando a importancia da selecao contextual de estratégias baseada nas caracteristicas

especificas do ambiente operacional.

Entre as distribui¢oes Bayesianas, emergiram diferencas sutis mas significativas que
refletem suas propriedades estatisticas distintivas. A distribui¢do Beta demonstrou robustez
geral superior, destacando-se especialmente em cendrios de proxies intermitentes (99,7%) e
permanentemente falhos (99,9%), consolidando sua posi¢do como lider do ranking geral. A
distribuigdo Normal revelou especializa¢ido em ambientes heterogéneos (86,0%), onde sua
capacidade de modelar incertezas com distribui¢oes simétricas mostrou-se vantajosa. A
distribuicdo Gamma apresentou consisténcia equilibrada em todos os cendrios, emergindo
como a opgao mais generalista, enquanto a Chi-Quadrado, embora inferior as demais

Bayesianas, ainda superou consistentemente as estratégias bésicas.
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As estratégias basicas evidenciaram limitagoes operacionais sistematicas que com-
prometem sua aplicabilidade em ambientes operacionais reais. Round Robin e Aleatéria
apresentaram desempenho consistentemente inferior, com taxas finais variando entre 55,2%
e 88,0% dependendo do cenério, acumulando volumes de erro entre 2 e 15 vezes superio-
res as estratégias Bayesianas. Sua auséncia de mecanismos de aprendizado resultou em
persisténcia contraproducente em recursos problematicos, traduzindo-se em desperdicio

continuo de recursos computacionais e degradacao da qualidade de servico.

E importante destacar que a convergéncia observada nas estratégias bésicas nio
representa aprendizado ou adaptacao real, mas sim estabilizacao estatistica em torno de
um desempenho médio determinado pela propor¢ao de recursos funcionais disponiveis.
Enquanto as estratégias Bayesianas convergem através de otimizagao ativa baseada em
evidéncias histéricas, as estratégias basicas simplesmente estabilizam em um patamar
de desempenho que reflete a distribuicao probabilistica dos recursos, sem capacidade de

melhoria ou adaptacao as condi¢des operacionais.

A analise temporal de convergéncia revelou padroes adaptativos que correlacio-
nam diretamente com a complexidade dos cenarios avaliados. As estratégias Bayesianas
convergiram rapidamente em cendarios com padroes bem definidos, como proxies perma-
nentemente falhos (10 minutos), mas demonstraram variabilidade em ambientes de maior
complexidade, como o cenario heterogéneo, onde os tempos variaram entre 20 e 90 minutos.
Esta variabilidade reflete diferencas algoritmicas na capacidade de otimizagao em espagos
de solucao complexos, onde a identificacdo de recursos de qualidade superior demanda

exploracao mais extensiva.

O critério de convergéncia adaptativo desenvolvido demonstrou eficacia em distin-
guir estratégias com diferentes capacidades adaptativas, revelando nuances importantes
através da personalizagao do limiar para cada estratégia. Em cendrios simples, como
proxies permanentemente falhos, todas as estratégias adaptativas convergiram uniforme-
mente, demonstrando capacidade equivalente de identificacao rapida de padroes claros.
Em ambientes complexos, a variabilidade dos tempos de convergéncia refletiu diferencas
algoritmicas fundamentais na capacidade de otimizagao. Para cendrios dindmicos, como
proxies intermitentes e bloqueados, o inicio da andlise apds o primeiro erro capturou efeti-
vamente a velocidade de recuperacao pés-perturbacao, fornecendo métrica quantitativa

relevante para avaliacao de resiliéncia operacional.

A abordagem metodoldgica de convergéncia adaptativa oferece vantagens subs-
tanciais sobre critérios absolutos tradicionais, reconhecendo limitacoes inerentes de cada
estratégia e permitindo comparacao equitativa entre abordagens com diferentes potenciais
maximos. Esta metodologia captura dinamicas temporais relevantes para sistemas distri-
buidos reais, fornecendo métricas quantitativas precisas para velocidade de adaptacao que

podem orientar decisoes de implementacao em ambientes operacionais.
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Estes resultados fornecem evidéncias empiricas robustas para a selecao de estraté-
gias de selecao de proxies baseada nas caracteristicas esperadas do ambiente operacional,
contribuindo significativamente para o desenvolvimento de sistemas mais eficientes, resili-
entes e adaptaveis as condigoes dinamicas encontradas em aplicagoes reais de captura de

dados automatizada.

4.2 Resultados dos Testes em Ambiente Real

Para validar os resultados obtidos nas simulac¢oes controladas, foram conduzidos
testes extensivos em ambiente operacional real, utilizando dados coletados durante uma
semana completa de operacao (26/07/2025 a 02/08/2025) com 10 robos diferentes rea-
lizando captura de dados publicos de diferentes dominios. Esta validacao experimental
permitiu avaliar o comportamento das estratégias em condigoes reais de operacao, incluindo
variagoes naturais de rede, diferentes padroes de bloqueio por provedores de servigo, e

heterogeneidade natural de qualidade entre recursos de proxy disponiveis.

4.2.1 Metodologia de Coleta em Ambiente Real

Os testes foram conduzidos utilizando 10 robos operacionais distintos realizando
captura de dados publicos de diferentes dominios, cada um executando simultaneamente as
7 estratégias de selecao avaliadas: Bayesiana Beta, Bayesiana Normal, Bayesiana Gamma,
Bayesiana Chi-Quadrado, Exponential Backoff, Round Robin e Aleatoéria. Cada robo

manteve pools independentes de 10 proxies para cada estratégia.

Durante a semana de coleta, foram registradas 549.114 requisi¢des distribuidas entre
todas as estratégias, permitindo andlise estatistica robusta do comportamento real das
diferentes abordagens algoritmicas. O volume total de dados coletados garante significancia
estatistica suficiente para identificar diferencas de desempenho entre estratégias, mesmo

considerando as variagoes naturais inerentes a ambientes operacionais reais.

4.2.2 Analise de Desempenho Geral

Os resultados obtidos em ambiente real confirmaram parcialmente as tendéncias
observadas nas simulagoes controladas, com algumas diferencas importantes que evidenciam
a complexidade adicional dos ambientes operacionais reais. A Tabela 4.5 apresenta o

desempenho consolidado de todas as estratégias.
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Tabela 4.5 — Resultados Consolidados - Ambiente Real (549.114 requisigoes em 7 dias)

Estratégia Taxa Desvio | Min | Max | Coef.

Média (%) | Padrao | (%) | (%) | Var.
Bayesiana Beta 76,00 14,48 53,84 | 97,43 | 0,191
Bayesiana Gamma 73,43 16,21 51,03 | 94,92 | 0,221
Exponential Backoff 71,89 15,39 51,75 | 87,91 | 0,214
Bayesiana Normal 64,57 18,78 26,79 | 86,49 | 0,291
Bayesiana Chi-Quadrado 61,78 20,65 31,76 | 86,05 | 0,334
Round Robin 36,32 18,09 9,64 | 69,86 | 0,498
Aleatoria 31,49 21,04 7,28 | 78,56 | 0,668

A Bayesiana Beta manteve sua posicao de lideranca observada nas simulagoes,
alcangando taxa média de sucesso de 76,00% com o menor coeficiente de variagdo (0,191)
entre as estratégias principais, demonstrando estabilidade operacional superior em con-
digoes reais. A Bayesiana Gamma ocupou a segunda posicao com 73,43%, seguida pelo
Exponential Backoff com 71,89%, evidenciando que as trés estratégias lideres das simulacgoes

mantiveram seu desempenho relativo em ambiente operacional real.

Um aspecto notavel dos resultados reais é a reducao geral das taxas de sucesso
comparadas as simulagoes controladas. Enquanto nas simulagoes as estratégias Bayesianas
frequentemente superavam 90% de taxa de sucesso, em ambiente real as taxas variaram
entre 61,78% e 76,00%. Esta diferenca reflete a complexidade adicional dos ambientes
operacionais reais, incluindo variagoes dinamicas de qualidade de rede, politicas anti-
automacao mais sofisticadas, e heterogeneidade natural de recursos que nao podem ser

completamente replicadas em simulac¢oes controladas.

4.2.3 Andlise de Estabilidade e Consisténcia

A analise de estabilidade através do coeficiente de variacao, ilustrada na Figura 4.14,
revela padroes consistentes com as expectativas tedricas das diferentes abordagens algorit-
micas. As estratégias Bayesianas demonstraram estabilidade superior, com coeficientes de
variagao entre 0,191 e 0,334, enquanto as estratégias basicas apresentaram variabilidade

significativamente maior (0,498 para Round Robin e 0,668 para Aleatoria).
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Figura 4.14 — Andlise de estabilidade das estratégias em ambiente real. Coeficientes de
variacao menores indicam maior previsibilidade de desempenho operacional.

A estabilidade superior das estratégias Bayesianas traduz-se em vantagem ope-
racional significativa para sistemas em producao, onde previsibilidade de desempenho é
crucial para planejamento de capacidade e garantia de qualidade de servico. A Bayesiana
Beta destacou-se com o menor coeficiente de variagao (0,191), confirmando sua robustez

observada nas simulagoes e validando sua adequacao para ambientes operacionais criticos.

A distribuicao de desempenho entre robos, apresentada na Figura 4.15, evidencia
diferencas substanciais na variabilidade entre estratégias. As estratégias Bayesianas apresen-
taram distribui¢oes mais concentradas em torno de suas medianas, com menor amplitude
de quartis, enquanto as estratégias basicas demonstraram dispersao significativamente

maior, incluindo valores extremos que comprometem a confiabilidade operacional.
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Distribuicdo das Taxas de Sucesso por Método
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Figura 4.15 — Distribuicao de taxas de sucesso por estratégia em ambiente real. Boxplots
evidenciam maior consisténcia das estratégias Bayesianas comparadas as
abordagens basicas.

4.2.4 Analise Térmica de Desempenho

A anélise térmica de desempenho, representada através do mapa de calor na
Figura 4.16, oferece visualizagao intuitiva das diferencas de eficiéncia entre estratégias e
robos. O mapa revela padroes consistentes de superioridade das estratégias Bayesianas
(tons mais quentes) comparadas as estratégias basicas (tons mais frios), validando as

tendéncias observadas nas andlises anteriores.
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Mapa de Calor: Desempenho por Método e Robo

Aleatéria 442 9. 41.9 78.6

80
Bayesiana Beta 88.7 53.8 70.2 82.6 65.1 97.4 56.7 87.6 84.1 73.7

Bayesiana Chi-Quadrado 84.2 50.7 86.0 83.2 52.2 84.6 56.5 46.2 42.3

@
S

Taxa de Sucesso (%)

Bayesiana Gamma = 94.9 51.0 .7 824 55.7 90.2 53.5 62.7 81.0 85.2

Método de Selecao

Bayesiana Normal 86.5 52.1 48.4 82.2 57.1 65.2 26.8 83.2 7549 68.8 40

Exponential Backoff ~ 87.3 52.3 60.7 82.9 51.8 87.9 53.1 80.7 81.8 80.5

20

Round Robin 47.2 49.8 49.4 69.9

Rob6 1 Robé 10 Rob6 2 Rob6 3 Robd 4 Rob6 5 Robb 6 Robd 7 Rob6 8 Rob6 9
Robd

Figura 4.16 — Mapa de calor do desempenho por estratégia e robd. Tons mais quentes
indicam maior taxa de sucesso, evidenciando superioridade consistente das
estratégias Bayesianas.

O mapa térmico revela também heterogeneidade significativa entre diferentes robos
operacionais, sugerindo que fatores geograficos, infraestrutura local de rede, e politicas
especificas de provedores regionais influenciam substancialmente o desempenho operacional.
Esta variabilidade geografica nao foi completamente capturada nas simulagoes controladas,
evidenciando a importancia da validagao em ambiente real para compreensao completa do

comportamento das estratégias.

Notavelmente, alguns robds apresentaram desempenho consistentemente superior
independentemente da estratégia utilizada, sugerindo que fatores ambientais locais podem
superar diferencas algoritmicas em determinadas condi¢oes operacionais. Esta observacao
reforca a importancia de consideragao de fatores contextuais na selecao e otimizacao de

estratégias para ambientes especificos.

4.2.5 Ranking de Eficiéncia Operacional

O ranking consolidado baseado em multiplas métricas de desempenho, ilustrado
na Figura 4.17, confirma a hierarquia observada nas simulagées com algumas nuances

importantes. A Bayesiana Beta manteve-se consistentemente na primeira posicao, seguida
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pela Bayesiana Gamma e Exponential Backoff, demonstrando robustez das estratégias

lideres em condig¢Oes operacionais diversas.

Ranking Geral - Taxa de Sucesso Média

Bayesiana Beta
Bayesiana Gamma

Exponential Backoff

84-6%

Bayesiana Normal

5189,
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Round Robin
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Taxa de Sucesso Média (%)

o

Figura 4.17 — Ranking de estratégias por taxa de sucesso média em ambiente real. Hierar-
quia mantém padrao observado nas simulagoes com diferencas quantitativas
nmenores.

Uma diferenca importante comparada as simulagoes é a reducao das diferencas
absolutas entre estratégias. Enquanto nas simulagoes as diferencas entre estratégias lideres
e basicas frequentemente superavam 30 pontos percentuais, em ambiente real essa dife-
renga se concentrou em torno de 20-25 pontos percentuais. Esta convergéncia sugere que
fatores externos em ambientes reais exercem influéncia normalizadora sobre o desempenho,

reduzindo o impacto relativo das diferencas algoritmicas.

4.2.6 Analise Temporal do Comportamento das Requisicbes

A anélise temporal do comportamento das requisi¢bes em ambiente real revela
padroes operacionais importantes que complementam as métricas de desempenho consoli-
dadas. Esta andlise permite compreender como as diferentes estratégias se comportam ao
longo do tempo, evidenciando dinamicas de adaptacao, estabilidade operacional e resposta

a variacoes de carga.
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4.2.6.1 Evolucao do Volume de Requisicoes

A evolucao temporal do volume de requisi¢oes, apresentada na Figura 4.18, de-
monstra padroes operacionais distintos entre as estratégias avaliadas. O comportamento
temporal revela caracteristicas importantes relacionadas a gestao de recursos e adaptacao
as condigoes operacionais variaveis encontradas em ambiente real.

Volume de Requisi¢ées por Método ao Longo do Tempo
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Figura 4.18 — Evolugao temporal do volume de requisi¢oes por estratégia. Padroes distintos
evidenciam diferentes comportamentos adaptativos e de gestao de recursos
ao longo do periodo operacional.

Os resultados evidenciam variabilidade significativa no volume de requisi¢des entre
estratégias, refletindo diferencas fundamentais em seus mecanismos de operagao. As
estratégias Bayesianas demonstraram volume de requisi¢oes consistentemente superior,
indicando maior atividade operacional e capacidade de manutencao de throughput elevado
mesmo em condigoes adversas. Esta caracteristica sugere que os mecanismos adaptativos
das estratégias Bayesianas nao apenas melhoram a taxa de sucesso, mas também mantém

produtividade operacional superior.

O Exponential Backoff apresentou volume de requisi¢oes relativamente menor,
especialmente durante periodos de alta incidéncia de erros, confirmando sua natureza
conservadora através de periodos de cooldown progressivos. Este comportamento, embora
resulte em menor throughput absoluto, contribui para sua eficiéncia observada em cenarios
especificos onde a minimizacao de tentativas em recursos problematicos é mais importante

que a maximizagao do volume total.

As estratégias basicas (Round Robin e Aleatéria) mantiveram volume de requisi-
¢oes elevado de forma consistente, mas sem a correspondente eficiéncia das estratégias
adaptativas. Esta caracteristica confirma sua tendéncia a persistir em tentativas mesmo em
recursos consistentemente problematicos, resultando em alto volume mas baixa eficiéncia

operacional.
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4.2.6.2 Evolucdo da Taxa de Sucesso ao Longo do Tempo

A anélise temporal da taxa de sucesso, ilustrada na Figura 4.19, oferece perspectiva
complementar sobre a capacidade adaptativa das diferentes estratégias. Esta andlise
revela como cada abordagem algoritmica responde as variagoes dinamicas das condicoes

operacionais ao longo do periodo experimental.

Evolugdo Temporal da Taxa de Sucesso por Método
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Figura 4.19 — Evolugao temporal da taxa de sucesso por estratégia. Curvas evidenciam
diferentes capacidades de adaptagao e estabilizagdo em condigdes operacio-
nais variaveis.

As estratégias Bayesianas demonstraram padroes de convergéncia e estabilizagao
superiores, com curvas que evidenciam capacidade de melhoria continua ao longo do tempo.
A Bayesiana Beta, em particular, apresentou estabilizacdo em patamares elevados com
variabilidade reduzida, confirmando sua robustez observada nas analises de desempenho
consolidado. A Bayesiana Gamma e Normal demonstraram comportamentos similares,

embora com maior variabilidade temporal.

O Exponential Backoff revelou padrao de estabilizacao caracteristico, com periodos
iniciais de oscilagao seguidos por estabilizagdo em niveis intermediarios. Este comporta-
mento reflete sua natureza deterministica e capacidade limitada de otimizagao continua

comparada as abordagens probabilisticas.

As estratégias basicas evidenciaram limitagoes claras em termos de capacidade adap-
tativa, com curvas que demonstram estabilizacdo em patamares inferiores sem evidéncia de
melhoria ao longo do tempo. A estratégia Aleatoria apresentou maior variabilidade tempo-
ral sem tendéncia clara de otimizacao, enquanto o Round Robin demonstrou estabilidade

em niveis consistentemente baixos.
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4.2.6.3 Correlacdo entre Volume e Eficiéncia

A andlise conjunta das evolugdes temporais de volume e taxa de sucesso revela
padroes de correlagao importantes que caracterizam a eficiéncia operacional de cada
estratégia. Para quantificar esta relagdo, a Tabela 4.6 apresenta métricas consolidadas que

demonstram a capacidade de cada estratégia em manter produtividade efetiva.

Tabela 4.6 — Correlacao entre Volume de Requisi¢oes e Eficiéncia Operacional

Estratégia Req. Total | Taxa Média | Req. Efetivas | Req. Perdidas Eficiéncia
(%) (sucesso) (falha) Operacional
Bayesiana Beta 23.132 76,00 17.580 5.552 Alto/Alta
Bayesiana Gamma 23.253 73,43 17.071 6.182 Alto/Alta
Bayesiana Normal 23.271 64,57 15.028 8.243 Alto/Média
Bayesiana Chi-Quadrado 23.308 61,78 14.397 8.911 Alto/Média
Exponential Backoff 20.107 71,89 14.451 5.656 Médio/Alta
Round Robin 23.437 36,32 8.512 14.925 Alto/Baixa
Aleatéria 23.206 31,49 7.307 15.899 Alto/Baixa

Os dados quantitativos evidenciam claramente trés padroes distintos de correlacao

volume-eficiéncia:

Padrao 1 - Alto Volume/Alta Eficiéncia (Bayesianas Beta e Gamma): Es-
tas estratégias conseguiram simultaneamente manter alto throughput (>23.000 requisigoes)
e alta taxa de sucesso (>73%), resultando em mais de 17.000 requisicoes efetivas. Este
comportamento demonstra eficiéncia operacional superior, onde os mecanismos adaptativos

nao apenas melhoram a qualidade mas mantém alta produtividade.

Padrao 2 - Médio Volume/Alta Eficiéncia (Exponential Backoff): Com
volume moderado (20.107 requisigoes) mas taxa de sucesso elevada (71,89%), esta estratégia
demonstra eficiéncia através de seletividade. Embora produza menor throughput absoluto,

minimiza desperdicio de recursos através de cooldowns estratégicos.

Padrao 3 - Alto Volume/Baixa Eficiéncia (Round Robin e Aleatéria):
Estas estratégias mantiveram alto volume de requisi¢oes (>23.000) mas com taxas de
sucesso dramaticamente inferiores (<37%), resultando em apenas 7.000-8.500 requisigoes
efetivas. Este padrao representa desperdicio significativo de recursos computacionais e de

rede.

A métrica de "Requisi¢oes Perdidas” é particularmente reveladora: as estratégias
béasicas desperdigaram entre 14.925 e 15.899 tentativas (63-68% do total), enquanto
as estratégias Bayesianas lideres desperdigaram apenas 5.552-6.182 tentativas (24-27%
do total). Esta diferenga de mais de 2,5 vezes no desperdicio de recursos demonstra

quantitativamente a superioridade operacional das abordagens adaptativas.

A andlise temporal confirma que a superioridade das estratégias Bayesianas nao se
limita a taxa de sucesso final, mas se estende a capacidade de manutencao de operacao

eficiente ao longo do tempo, caracteristica fundamental para sistemas operacionais que
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demandam produtividade sustentada em condigoes variaveis.

4.2.7 Discussao dos Resultados em Ambiente Real

Os resultados obtidos em ambiente operacional real validam parcialmente os padroes
identificados nas simulac¢oes controladas, confirmando a superioridade das estratégias
Bayesianas em termos de taxa de sucesso média e estabilidade operacional. No entanto,
as diferencas quantitativas menores observadas em ambiente real evidenciam a influéncia
significativa de fatores externos que nao sao completamente modelaveis em simulagoes

controladas.

A reducao geral das taxas de sucesso em ambiente real, comparada as simula-
¢oes, indica que os ambientes operacionais reais apresentam complexidade e adversidade
superiores aos cenarios simulados. Esta diferenca sugere que simulagoes futuras devem
incorporar maior variabilidade e adversidade para melhor aproximacao das condigoes reais

de operacao.

A manutencao da hierarquia de desempenho entre estratégias, mesmo com diferencas
quantitativas menores, valida a robustez dos mecanismos adaptativos das estratégias
Bayesianas. Estes resultados fornecem evidéncia empirica de que os beneficios observados
em simulagoes se traduzem em vantagens operacionais reais, embora com magnitude menor

que a observada em condigoes controladas.

A heterogeneidade geografica observada nos resultados sugere que implementagoes
futuras devem considerar otimizacao contextual baseada em caracteristicas locais, poten-
cialmente combinando diferentes estratégias conforme as condig¢oes especificas de cada
regiao operacional. Esta abordagem hibrida pode maximizar as vantagens das diferentes

estratégias enquanto minimiza suas limitagdes especificas.

4.2.8 Analise Detalhada do Comportamento Bayesiano

Esta secao apresenta uma andlise detalhada do comportamento das estratégias
Bayesianas em ambiente real, utilizando o Rob6 4 como estudo de caso representativo. A
escolha deste robo especifico permite examinar as nuances das diferentes distribuigoes de
probabilidade e sua capacidade de adaptacao as condigdes operacionais reais, evidenciando

as caracteristicas distintivas de cada abordagem Bayesiana.

4.2.8.1 Estratégia Bayesiana Gamma

A estratégia Bayesiana Gamma demonstrou comportamento caracteristico em
ambiente real, conforme ilustrado na Figura 4.20. Esta distribuicao, tradicionalmente
utilizada para modelar tempos de espera e eventos de falha, apresentou capacidade

adaptativa eficiente na diferenciagao entre proxies de qualidades distintas.
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Rob6 4 - Bayesiana Gamma
Distribuigdes Finais dos Proxies
(Estado apés 7 dias de operacao)
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Figura 4.20 — Distribuicoes Gamma finais para os 10 proxies do Rob6 4. As curvas eviden-
ciam diferenciacao clara entre proxies de qualidades distintas, demonstrando
aprendizado eficaz da estratégia.

A andlise das distribuigdes Gamma finais revela diferenciagdo clara entre proxies,
com parametros de forma e escala que refletem adequadamente as diferentes qualidades
observadas durante o periodo operacional. Proxies com melhor desempenho histérico
apresentaram distribuigoes concentradas em valores menores (indicando menor tempo
esperado até falha), enquanto proxies probleméticos exibiram distribuigoes mais dispersas

com valores esperados maiores.

4.2.8.2 Estratégia Bayesiana Chi-Quadrado

A distribuicao Chi-Quadrado, apresentada na Figura 4.21, demonstrou comporta-
mento adaptativo consistente, embora com caracteristicas distintas das demais abordagens
Bayesianas. Esta distribuicao, naturalmente assimétrica e limitada a valores positivos,

mostrou-se adequada para capturar variabilidade operacional.
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Robo 4 - Bayesiana Chi-Quadrado
Distribuicdes Finais dos Proxies
(Estado apos 7 dias de operagéo)
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Figura 4.21 — Distribui¢oes Chi-Quadrado finais para os 10 proxies do Robd 4. As diferentes
formas das curvas refletem a adaptacao da estratégia as caracteristicas
especificas de cada proxy.

Os resultados evidenciam que a estratégia Chi-Quadrado conseguiu estabelecer
diferenciagao adequada entre proxies (embora menor que em outras abordagens), com
graus de liberdade que variam conforme o histérico de desempenho observado. Proxies
com comportamento mais estavel apresentaram distribuicdes mais concentradas, enquanto

proxies com maior variabilidade exibiram distribui¢coes mais dispersas.

4.2.8.3 Estratégia Bayesiana Normal

A estratégia Bayesiana Normal, ilustrada na Figura 4.22, revelou limitacoes im-
portantes em ambiente real que merecem andlise detalhada. Esta abordagem apresentou
significativa sobreposicao de curvas, indicando menor capacidade de diferenciagdo entre

proxies comparada as demais estratégias Bayesianas.
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Rob6 4 - Bayesiana Normal
Distribuic6es Finais dos Proxies
(Estado apds 7 dias de operacio)

Nota: 2 distribuigges tnicas entre 10 proxies Proxies (Parametros)
4.0 |Linhas tracejadas = parametros idénticos FF Proxy 01 (=0.40, =0.10

Proxy 02 (u=0.40, 0=0.10]

)
)
== Proxy 03 (4=0.40, 0=0.10)
Proxy 07 (u=0.40, 0=0.10)

Proxy 08 (p=0.40, 6=0.10)

Proxy 09 (u=0.40, 0=0.10)
)

)

)

)

35
Proxy 10 (u=0.40, 0=0.10]

3.0 Proxy 05 (p=0. 00 o=1. 00

===+ Proxy 06 (4=0.00, 0=1.00

25

20

Densidade de Probabilidade

0.5 |
| 1
| \
/ \
0.0 4 -~
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Valor

Figura 4.22 — Distribui¢oes Normais finais para os 10 proxies do Robo6 4. A sobreposicao
significativa das curvas indica que o sistema nao “aprendeu” tao eficazmente
as diferencas entre proxies individuais.

A sobreposicao observada nas distribui¢bes normais sugere que esta estratégia nao
conseguiu capturar adequadamente as nuances de desempenho entre proxies diferentes.
A maioria das curvas apresentou pardmetros similares (0,000 e 1,000), indicando con-
vergéncia para uma distribuicdo padrao que nao reflete diferenciacao real entre recursos.
Este comportamento evidencia limitagao da distribuicao normal em ambientes onde a

diferenciacao de qualidade entre recursos é crucial para otimizacao operacional.

Esta limitacao pode ser atribuida as caracteristicas simétricas da distribuicao
normal, que podem nao ser adequadas para modelar comportamentos de sucesso/falha de
proxies, onde distribui¢oes assimétricas ou limitadas a dominios especificos (como a Beta)

podem ser mais apropriadas.

4.2.8.4 Estratégia Bayesiana Beta

A estratégia Bayesiana Beta demonstrou comportamento superior em ambiente
real, evidenciando capacidade excepcional de diferenciagdo e adaptacao. A Figura 4.23

apresenta as distribuicoes finais que revelam diferenciagao clara entre proxies.
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Rob6 4 - Bayesiana Beta
Distribuigdes Finais dos Proxies
(Estado apos 7 dias de operacéo)

Nota: 8 distribuigdes Unicas entre 10 proxies Proxies (Parametros)
10  |Linhas tracejadas = parametros idénticos —— Proxy 01 (a=10.00, B=1.00)
Proxy 05 (a=10.00, B=1.00)
Proxy 08 ( )
Proxy 02 ( )
=== Proxy 03 ( .33)
=== Proxy 04 (@=10.01, p=3.05)
( )
( )
( )
( )

a=10.03, p=2.11

=== Proxy 06 (a=10.00, B=1.57,
Proxy 07 (a=10.00, p=1.69
Proxy 09 (a=10.08, B=3.06
=== Proxy 10 (a=10.00, p=1.43

Densidade de Probabilidade

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de Sucesso

Figura 4.23 — Distribui¢oes Beta finais para os 10 proxies do Robo 4. As curvas evidenciam
diferenciacao excepcional entre proxies, com cada distribuicao refletindo
precisamente o historico de desempenho observado.

A superioridade da distribuicao Beta é evidente na clara diferenciagao dos pa-
rametros e para cada proxy, resultando em distribui¢oes que refletem precisamente
as probabilidades de sucesso observadas. Proxies com melhor desempenho apresenta-
ram distribui¢oes concentradas proximas a 1,0, enquanto proxies problematicos exibiram

distribui¢oes concentradas em valores menores ou com maior dispersao.

4.2.8.4.1 Evolucao Temporal do Melhor Proxy

A anélise temporal detalhada do melhor proxy (Proxy 01) do Rob6 4, apresentada na

Figura 4.24, revela dinamicas de aprendizado e adaptagao ao longo do periodo operacional.
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Rob6 4 - Melhor Proxy: 01
Evolugao Temporal da Distribuigdo Beta
Taxa Final: 90.9%

Tempo (Pardmetros)
30min (a=10.00, B=1.00)
—— 2h (a=10.00, B=5.11)
= 8h (a=10.00, B=8.33)
== 24h (¢=10.00, B=1.00)
= 2d (0=10.00, B=1.82)
= 4d (0=10.00, B=1.00)
@ Final (a=10.00, =1.00)

Densidade de Probabilidade

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de Sucesso

Figura 4.24 — Evolugao temporal da distribuigdo Beta para o melhor proxy (Proxy 01)
do Robo 4. As curvas mostram como o sistema gradualmente "aprendeu” a
reconhecer a qualidade superior deste proxy.

A evolucgao temporal demonstra processo gradual de aprendizado, onde as distri-
buigdes iniciais apresentavam maior incerteza (pardmetros menores) e progressivamente
convergiram para distribuicoes mais concentradas préximas a valores elevados. Este padrao
confirma a capacidade da estratégia Beta de identificar e otimizar a utilizacao de recursos

de alta qualidade ao longo do tempo.

4.2.8.4.2 Evolucdo Temporal do Pior Proxy

Complementarmente, a anélise do pior proxy (Proxy 04) do Robd 4, ilustrada
na Figura 4.25, evidencia a capacidade da estratégia em identificar e evitar recursos

probleméticos.



Capitulo 4. Resultados e Andlises 99

Rob6 4 - Pior Proxy: 04
Evolugao Temporal da Distribuigdo Beta
Taxa Final: 76.6%

Tempo (Parametros)
10 e 24h (a=10.00, B=1.00)
w—2d (a=10.00, B=1.78)
== 4d (a=10.03, B=1.00)
@ Final (0=10.01, =3.05)

Densidade de Probabilidade

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de Sucesso

Figura 4.25 — Evolugao temporal da distribuigdo Beta para o pior proxy (Proxy 04) do
Rob6 4. A evolugao das curvas demonstra como o sistema aprendeu a
identificar e evitar este proxy problematico.

A evolugao temporal do pior proxy mostra padrao inverso ao observado no melhor
proxy: as distribuigbes progressivamente se concentraram em valores menores, refletindo a
identificacao gradual da baixa qualidade deste recurso. Este comportamento adaptativo
resultou na reducao progressiva da utilizacao deste proxy, contribuindo para a otimizacao

geral da estratégia.

A analise comparativa entre melhor e pior proxy evidencia a capacidade excepcional
da distribuicao Beta em capturar e refletir diferencas reais de qualidade entre recursos,

justificando sua posicao de lideranca nos resultados consolidados de ambiente real.
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5 Conclusao

Esta dissertagao investigou estratégias de selecao de proxies para sistemas de captura
de dados automatizada, comparando abordagens tradicionais com estratégias Bayesianas
adaptativas em ambientes simulados e reais. Os resultados obtidos fornecem evidéncias
empiricas robustas sobre a superioridade das estratégias Bayesianas, especialmente a

distribuicao Beta, em termos de eficiéncia operacional, estabilidade e capacidade adaptativa.

5.1 Sintese dos Principais Resultados

As simulagbes controladas revelaram padroes consistentes de superioridade das
estratégias Bayesianas em todos os cenarios avaliados. A distribuicdo Beta alcangou taxas
de sucesso superiores a 99% em cendrios de proxies intermitentes e permanentemente
falhos, demonstrando capacidade excepcional de identificacdo e adaptacao a recursos
probleméaticos. Em ambiente heterogéneo, as estratégias Bayesianas mantiveram taxas
entre 84% e 86%, superando consistentemente as abordagens bdsicas que variaram entre
55% e 70%.

A validacao em ambiente real confirmou parcialmente estes padroes, com a estratégia
Bayesiana Beta mantendo lideranga (76,00% de taxa média) seguida pela Gamma (73,43%)
e Exponential Backoff (71,89%). Embora as taxas absolutas tenham sido menores que
nas simulagoes, refletindo a complexidade adicional de ambientes operacionais reais, a
hierarquia de desempenho permaneceu consistente, validando a robustez das estratégias

adaptativas.

A analise de estabilidade operacional revelou vantagem adicional das estratégias
Bayesianas, com coeficientes de variacao entre 0,191 e 0,334, significativamente menores
que as estratégias basicas (0,498 a 0,668). Esta previsibilidade superior traduz-se em
vantagem operacional critica para sistemas em producao, onde variagoes inesperadas de

desempenho podem comprometer a continuidade dos servigos.

5.2 Contribuicdes Cientificas e Técnicas

5.2.1 Contribuicdes Metodoldgicas

Este trabalho desenvolveu uma metodologia de avaliacao adaptativa que reconhece
limitacoes inerentes de cada estratégia, permitindo comparagao equitativa através de
critérios personalizados de convergéncia. O critério estabelecido (média mével de 15

minutos atingindo 90% da maior taxa observada para cada estratégia) demonstrou eficicia
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em distinguir capacidades adaptativas diferenciadas, fornecendo métricas quantitativas

precisas para velocidade de adaptacao.

A infraestrutura experimental desenvolvida, integrando simulac¢oes controladas com
validagdo em ambiente real distribuido (10 instdncias operacionais), estabeleceu framework
robusto para avaliagao de estratégias de selecao que pode ser replicado e estendido em

pesquisas futuras.

5.2.2 Contribuices Algoritmicas

A implementacao e avaliacao sistematica de quatro distribuicdes Bayesianas distin-
tas (Beta, Gamma, Normal, Chi-Quadrado) para sele¢ao de proxies forneceu evidéncias
empiricas sobre adequacao de diferentes abordagens probabilisticas para este dominio
especifico. A superioridade demonstrada da distribuicao Beta pode ser atribuida a sua
adequagao natural para modelar probabilidades de sucesso em dominio [0,1], contrastando

com limitagoes observadas na distribuicao Normal em ambiente real.

A andlise detalhada do comportamento temporal das distribui¢coes Bayesianas reve-
lou dinamicas de aprendizado e adaptacdo que nao haviam sido documentadas previamente
na literatura especializada. A capacidade de diferenciacao entre recursos demonstrada
pelas estratégias Bayesianas, especialmente através das andlises de evolucao temporal,

oferece insights valiosos para desenvolvimento de sistemas adaptativos.

5.2.3 Contribuices Praticas

Os resultados obtidos demonstram impacto operacional significativo: estratégias
Bayesianas desperdicaram 2,5 vezes menos recursos que abordagens basicas, traduzindo-se
em eficiéncia computacional e de rede substancialmente superior. Em contexto de 549.114
requisi¢oes processadas durante uma semana, a diferenca entre estratégias representou

mais de 10.000 requisicoes efetivas adicionais para as abordagens lideres.

5.2.3.1 Aniélise de Custo-Beneficio Operacional

Para quantificar o impacto econdmico das diferentes estratégias, realizou-se anélise
de custo-beneficio baseada nos pregos de instancias AWS EC2 t3.small (US$ 0,0208 por
hora na regiao us-east-1) (Amazon Web Services, 2025), considerando o tempo operacional

necessario para completar 500.000 requisi¢oes bem-sucedidas de captura de dados.

Com base nas taxas de sucesso observadas em ambiente real e assumindo capacidade
de processamento de 600 requisi¢oes por hora por instancia, os custos operacionais para

alcancar 500.000 requisi¢oes efetivas sdo:

« Bayesiana Beta (76,00%): 1.096,5 horas (45,7 dias) x US$ 0,0208 = US$ 22,81
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« Bayesiana Gamma (73,43%): 1.134,9 horas (47,3 dias) x US$ 0,0208 = US$
23,61

« Exponential Backoff (71,89%): 1.159,2 horas (48,3 dias) x US$ 0,0208 = US$
24,11

« Bayesiana Normal (64,57%): 1.290,6 horas (53,8 dias) x US$ 0,0208 = US$
26,84

« Bayesiana Chi-Quadrado (61,78%): 1.348,9 horas (56,2 dias) x US$ 0,0208 =
US$ 28,06

« Round Robin (36,32%): 2.294,4 horas (95,6 dias) x US$ 0,0208 = US$ 47,72

« Aleatéria (31,49%): 2.646,3 horas (110,3 dias) x US$ 0,0208 = US$ 55,04

A analise revela economia operacional substancial: a estratégia Bayesiana Beta
reduz custos em 58,6% comparada a estratégia Aleatéria (US$ 32,23 de economia) e em
52,2% comparada ao Round Robin (US$ 24,91 de economia). Em escala industrial, com

10 milhoes de requisi¢oes anuais, a diferenca representa economia potencial de US$ 644,6.

5.2.3.1.1 Implicacdes Temporais para Cenarios Criticos

Além das vantagens econémicas, a analise temporal revela diferencas operacionais
criticas, enquanto estratégias Bayesianas completam 500.000 requisi¢bes em aproximada-
mente 46-56 dias, as estratégias basicas demandam 96-110 dias. Em cenarios onde o tempo
para conclusao da captura é crucial, estratégias menos eficientes requerem implantacao de

multiplas instancias simultaneas para atender prazos operacionais.

A Figura 5.1 ilustra graficamente estas diferengas econémicas, evidenciando a
vantagem competitiva substancial das estratégias Bayesianas em termos de eficiéncia de

custos operacionais.
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Anadlise Comparativa de Custos Operacionais
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Figura 5.1 — Analise comparativa de custos operacionais para 500.000 requisi¢oes efetivas
usando instancias AWS EC2 t3.small. As estratégias Bayesianas demonstram
economia operacional substancial comparadas as abordagens béasicas.

5.3 Limitacoes do Estudo

Algumas limitacoes devem ser reconhecidas na interpretacdo dos resultados. A
diferenca observada entre desempenho em simulacoes controladas e ambiente real evidencia
que fatores externos exercem influéncia normalizadora significativa, reduzindo diferen-
cas relativas entre estratégias. Esta observacao sugere necessidade de simulagoes mais

complexas que incorporem maior variabilidade para melhor aproximagao das condigoes

reais.

A avaliagao concentrou-se em métricas de taxa de sucesso e eficiéncia operacional,
nao abordando aspectos como laténcia de resposta, consumo de recursos computacionais
por estratégia, ou impacto em infraestrutura de rede. Estes fatores podem influenciar

decisoes de implementacao em contextos especificos.

O periodo de avaliagdo em ambiente real (uma semana) pode nao capturar comple-
tamente variagdes sazonais ou eventos excepcionais que poderiam afetar o comportamento
relativo das estratégias. Estudos longitudinais mais extensos poderiam revelar padroes

adicionais de interesse pratico.
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5.4 Trabalhos Futuros

5.4.1 Aprimoramento do Sistema de Pontuacao

Uma direcao promissora para trabalhos futuros envolve o desenvolvimento de
sistemas de pontuacao mais sofisticados que incorporem multiplos fatores contextuais na
avaliagao e selecao de proxies. O sistema atual baseia-se primariamente no histérico de
sucesso/falha individual de cada proxy, mas evidéncias obtidas neste trabalho sugerem que

fatores relacionais e geograficos exercem influéncia significativa no desempenho operacional.

5.4.1.1 Pontuacdo Baseada em Pool de Origem

Propoe-se desenvolvimento de algoritmos que considerem a correlagao de desem-
penho entre proxies do mesmo pool ou provedor. Quando um proxy especifico apresenta
falhas consistentes, esta informacao deveria influenciar negativamente a pontuacao de
proxies relacionados do mesmo pool, refletindo potenciais problemas infraestruturais ou

politicas compartilhadas que afetam miltiplos recursos simultaneamente.

A implementacgao poderia utilizar fatores de propagacao ajustaveis, onde falhas
em um proxy reduzem a pontuagio de proxies do mesmo pool por um fator 5 € [0, 1],
permitindo calibragao baseada na correlacao observada historicamente. Esta abordagem
reconheceria que problemas em provedores especificos frequentemente afetam multiplos

recursos, melhorando a capacidade preditiva do sistema.

5.4.1.2 Integracdo de Fatores Geograficos

Os resultados evidenciaram heterogeneidade geografica significativa que sugere
necessidade de incorporacao de fatores locacionais na pontuacao. Proxies geograficamente
proximos podem compartilhar caracteristicas de infraestrutura de rede, politicas regulato-
rias regionais, ou padroes de bloqueio especificos que afetam seu desempenho de forma

correlacionada.

Uma abordagem promissora envolveria clustering geografico hierarquico, onde
proxies seriam agrupados por continente, pais, regiao e cidade, com fatores de correlacao
especificos para cada nivel hierarquico. Falhas ou sucessos em uma regiao especifica influ-
enciariam a pontuacao de proxies geograficamente préximos, com intensidade decrescente

conforme a distancia geografica ou diferengas em caracteristicas infraestruturais.

5.4.1.3 Modelo de Pontuacao Contextual Adaptativa

Propde-se desenvolvimento de modelo unificado que integre miltiplos fatores

contextuais:
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Si,t =a- Smdividual@a t) + 6 : Spool (pOOZ(Z)7 t) + N Sgeo(loc(i)a t) + 5 ) Stemporal(i7 t) (51)
onde:

o Sindiviaual (%, t) representa a pontuagao baseada no histérico individual do proxy ¢
o Spool(pool(i),t) incorpora o desempenho correlacionado do pool de origem
o Sgeo(loc(i), t) considera fatores geograficos e regionais

o Stemporal(%,t) captura padroes temporais especificos (horario, dia da semana, sazona-
lidade)

e «,(3,7,0 sdo pesos adaptativos calibrados através de aprendizado continuo

Esta abordagem permitiria capturar nuances contextuais que estratégias individua-
lizadas nao conseguem detectar, potencialmente melhorando tanto a precisao preditiva

quanto a eficiéncia operacional.

5.4.2 Estratégias Hibridas e Ensemble

Outra direcdo promissora envolve desenvolvimento de estratégias hibridas que
combinem vantagens de diferentes abordagens conforme caracteristicas especificas do
contexto operacional. Os resultados demonstraram que diferentes estratégias apresentam
vantagens relativas em cendrios especificos (e.g., Exponential Backoff em cendrios de

bloqueio), sugerindo potencial para otimizagao através de selegdo adaptativa de estratégias.

Algoritmos de ensemble poderiam alternar dinamicamente entre estratégias ba-
seado em indicadores contextuais detectados automaticamente, maximizando vantagens

especificas enquanto minimizam limitagoes inerentes a cada abordagem individual.

5.4.3 Avaliacao em Escala Industrial

Estudos futuros deveriam expandir a avaliacao para escalas industriais com milhares
de proxies e volumes de requisi¢oes substancialmente maiores, permitindo identificacao de
padroes emergentes e validacao de escalabilidade das estratégias propostas. Tais estudos
poderiam revelar gargalos computacionais ou limitagoes praticas nao detectaveis em

experimentos de menor escala.
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5.4.4 Sistemas Anti-Scraping Adaptativos

Uma direcao particularmente promissora para trabalhos futuros envolve a adapta-
¢ao das estratégias desenvolvidas para sistemas que detectam padroes comportamentais
indesejados, especialmente mecanismos de protecao contra atividades automatizadas que
violem politicas de uso de recursos web. As caracteristicas fundamentais demonstradas
pelas estratégias Bayesianas - capacidade de identificacao rapida de anomalias, adaptacao
dindmica a mudangas comportamentais, e otimizacao continua baseada em aprendizado

probabilistico - sao diretamente aplicaveis a contextos de deteccao de atividades suspeitas.

Os mecanismos tradicionais de protegao contra scraping em larga escala baseiam-se
frequentemente em regras estaticas que podem ser facilmente contornadas por sistemas
adaptativos. A aplicacao das estratégias Bayesianas desenvolvidas poderia representar
uma evolucao significativa nestes sistemas através da implementacao de contramedidas

que aprendem continuamente sobre padroes de acesso automatizado.

Um sistema anti-scraping equipado com modelos Bayesianos poderia identificar
comportamentos suspeitos através da analise probabilistica de métricas como frequéncia
de requisicoes, padroes temporais, diversidade de user-agents, e sequéncias de navegacao.
A distribuicao Beta poderia modelar a probabilidade de cada sessao representar atividade

legitima versus automatizada, adaptando-se dinamicamente a novas técnicas de evasao.

A capacidade de aprendizado continuo permitiria que tais sistemas evoluam suas
estratégias de detecgao baseado em evidéncias observacionais, mantendo eficacia mesmo
quando operacoes de scraping implementam técnicas de mimética comportamental sofisti-
cadas. Esta adaptabilidade representa vantagem significativa sobre abordagens baseadas

em regras fixas, oferecendo protecao robusta contra violagdes de politicas de uso.

5.5 Consideracoes Finais

Esta dissertacao contribuiu significativamente para o avanco do conhecimento
em estratégias de selecao de proxies, fornecendo evidéncias empiricas robustas sobre a
superioridade das abordagens Bayesianas em contextos operacionais reais. A metodologia
desenvolvida e os resultados obtidos estabelecem fundacao sélida para pesquisas futuras e

implementagoes praticas em sistemas de captura de dados automatizada.

A distribuicao Beta emergiu como estratégia lider, demonstrando consisténcia,
eficiéncia e capacidade adaptativa superiores tanto em simulagoes controladas quanto em
ambiente operacional real. Sua adequacgao natural para modelar probabilidades de sucesso,
combinada com capacidade demonstrada de diferenciacao entre recursos e adaptacao

temporal, justifica sua recomendacao para implementacoes praticas.

Os trabalhos futuros propostos, especialmente o desenvolvimento de sistemas de
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pontuacao contextual adaptativa, oferecem diregoes promissoras para aprimoramento adi-
cional da eficiéncia operacional. A integracao de fatores relacionais, geograficos e temporais
representa evolucao natural das estratégias individualizadas avaliadas, potencialmente

oferecendo vantagens operacionais substanciais em implementagoes de proxima geracao.

Este trabalho demonstra que a aplicacao de técnicas Bayesianas avancadas pode
resultar em melhorias operacionais significativas em sistemas distribuidos reais, validando
a importancia de abordagens probabilisticas adaptativas para otimizacao de recursos em

ambientes dindmicos e heterogéneos.
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