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Resumo

A alocagdo de recursos em Computacdo em Nuvem tem sido feita de forma reativa, podendo gerar
falhas de garantia de servigo e a incidéncia de cobranga dos recursos ociosos. A fim de minorar
esses problemas, este trabalho tem por objetivo apresentar uma solucao preditiva de alocacao de
recursos, na forma de um Recomendador de Configuracdes, utilizando Regressao de Vetores de
Suporte (SVR) e Algoritmos Genéticos (AG). Como estudo de caso, sao escolhidas aplicag¢des
de aprendizado de maquina baseadas na ferramenta Weka. Esta combinacdo é empregada para
estimar o tempo de execugao das aplicacdes e recomendar uma configuracdo vidvel e valida de
recursos na nuvem, tendo como base o cdlculo do tempo de execucdo e dos custos. Os resultados
obtidos demonstram que os tempos previstos tiveram uma acuracia de 94,71% em relacdo aos
tempos reais, levando assim a uma estimativa eficaz de tempo e custo e obteve-se, em alguns
casos de execucao em ambiente em nuvem, uma reducdo de tempo e custo de 38,8% e 45,62%,
respectivamente.

Palavras-chaves: Computacdo em Nuvem, Algoritmo Genético, Regressao de Vetores de Suporte,
Recomendador de configuragdo, Weka.



Abstract

The allocation of resources in Cloud Computing has been done in a reactive way, what can
generate service guarantee failures and the charging of idle resources. In order to alleviate these
problems, the objective of this work is to present a predictive resource allocation solution, in the
form of a Configuration Recommender, using Support Vector Regression (SVR) and Genetic
Algorithms (GA). As a case study, machine learning applications based on the Weka tool are
chosen. This arrangement is used to compute application execution time and recommend a viable
and valid configuration of cloud resources, based on the estimation of execution time and costs.
The results show that the predicted times had an acuracy of 94.71% in relation to the real ones,
thus leading to an efficient estimation of time and cost. In some cases of execution in the cloud
environment, there was a reduction of time and cost of 38.8% and 45.62%, respectively.

Keywords: Cloud Computing, Genetic Algorithms, Support Vector Regression, Configuration
Recommender, Weka.
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1 Introducao

Até um passado recente, os servicos em nuvem eram contratados baseados na maior
demanda que o usudrio possuia, ficando uma grande parte do tempo com 0s recursos
computacionais ociosos mas sendo pagos, aguardando que fossem utilizados. Esse modelo
tem mudado, na medida em que os provedores de nuvem estdo conseguindo analisar o uso,
predizer e automatizar os seus servicos, gerando assim uma melhor redistribuicao dos recursos,
uma vez que a alocagdo se torna mais precisa, tanto em termos de recursos quanto de tempo,
gerando assim um uso mais eficaz por parte do provedor e reducao de custos ao cliente, que ird
pagar realmente o necessario, sem desperdicios.

A reducdo de custos € o desafio, tanto dos provedores quanto dos usudrios da computagao
em nuvem: como determinar quais recursos serao necessarios e por quanto tempo? De acordo
com Zhu et al. (2016), a maioria dos servigos de andlise € reativa, ou seja, somente apds a
demanda se mostrar necessaria € que os recursos serao provisionados, normalmente em até 5
minutos, e leva ainda um certo tempo até que seja identificado que os recursos nao estao mais
sendo usados, em média 15 minutos, sem levar em consideragdo o tempo ainda necessario para
os recursos estarem disponiveis. Enquanto essa andlise e disponibilidade sdo realizadas, existe o
risco da qualidade do servico (QoS) e do nivel de servico (SLA) contratados pelo cliente ndo
serem garantidos, além da cobranca desnecesséria de recursos.

Uma forma de resolver esse problema é a mudanca da postura de andlises reativas para
andlises preditivas ou pro-ativas, ou seja, identificar quais recursos serao necessarios antes da
execucdo e alocé-los automaticamente.

Aprendizado de Méquina, através de Regressao Linear (RL), Redes Neurais (RN)
e Maquina de Vetores de Suporte (MVS) t€m sido amplamente utilizados para soluciao de
problemas de predi¢do em vdrias dreas. As RNs podem ser usadas para gerar possiveis melhores
solugdes para problemas que ndo possuem uma Unica resposta. J4 as MVS possuem a capacidade
de gerar uma saida prevista com alto nivel de confian¢a, em especial o Support Vector Regression
(SVR) utilizado na analise de regressao com dados historicos (ZHU et al., 2016; SEMBIRING;
BEYER, 2013; PARIKH, 2013).

Nesta dissertacdo, € apresentado um recomendador de configuracdes de maquinas virtuais
em nuvem baseado em dados histdricos de aplicagdes, tendo como estudo de caso o Weka
(WEKA, 2017), usando SVR e Algoritmos Genéticos (AG) a fim de sugerir uma configuragao

ideal mediante o objetivo colocado e predizer o tempo e custo das execucdes. Foi realizado



17

o levantamento dos dados histéricos e consequente treinamento do regressor € otimizac¢ao
do mesmo. Para verificar a exatiddo da predicao, foram executadas em ambiente real as
configuracdes sugeridas e comparadas com o tempo calculado a fim de validar a estimativa.

Apesar do modelo ter sido implementado em um ambiente de nuvem privada e utilizando
uma base de dados para a aplicacdo especifica do Weka, o modelo e o protétipo podem ser
expandidos para ambientes de nuvem publica, bem como para outras aplicacdes que podem se
beneficiar do modelo distribuido e paralelo da nuvem.

O uso de um recomendador, independente de qual plataforma estd sendo utilizada, seja
privada, publica ou hibrida, tem como principal beneficio o uso mais eficiente e eficaz dos
recursos. Isso permite um melhor aproveitamento do parque tecnolégico bem como a otimizagao
do tempo dos usudrios. Mesmo que o uso nao seja pago, por exemplo, no caso de uma nuvem
privada em uma instituicao, o uso do recomendador permite, além da melhor utilizacdo, redu¢ao
do tempo de execugdo das tarefas e maior quantidade de usudrios utilizando os mesmos recursos,

gerando assim, economia e beneficios em todos os aspectos.

1.1 Trabalhos Relacionados

O uso de arquitetura em nuvem, publica, hibrida ou privada, tem impulsionado o
desenvolvimento de métodos computacionais para o uso eficiente dos recursos computacionais
bem como a reduc¢do de custos, tando no Provedor de Servigos quanto para o usudrio.

Dentre as formas de se analisar e estimar o uso dos recursos, tem se destacado o
uso de Redes Neurais, Regressdao Linear e Maquina de Vetor de Suporte. Na sequéncia,
serdo apresentados alguns trabalhos que utilizam Aprendizado de Maquina e Inteligéncia
Computacional com esta finalidade em ambientes em nuvem.

Em Zhu et al. (2016), € apresentada uma estratégia de alocacio de recursos pro-ativa
baseada na predi¢do de demanda de uso de recursos, utilizando Support Vector Regression (SVR),
juntamente a Particle Swarm Optimization (PSO), com o objetivo de melhorar a acuricia da
predicdo. O resultado desta pesquisa comprovou que a predicao foi mais eficiente e precisa que a
utilizacdo de métodos tradicionais de SVR e Regressao Linear (LR).

Em Patel, Chaudhary e Garg (2016), demonstra-se a eficicia da utilizacdo de técnicas de
predicdo na migragdo on-line de maquinas virtuais. O comparativo foi realizado entre métodos
estatisticos de probabilidade para defini¢do das paginas de memoria que deveriam ser migradas,

usando o algoritmo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). O segundo estudo
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utilizou aprendizado de maquina baseado em regressao usando o modelo SVR. O modelo
ARIMA obteve uma acurécia de 91,74%, enquanto o modelo SVR alcancou 94,61% na predicao
de paginas de memorias sujas, constatando-se a superioridade com relacao ao ARIMA.

O aprendizado de maquina também estd sendo usado em diversas outras areas, no caso
Sembiring e Beyer (2013) o utilizaram na predi¢ao de recursos da computagdo em nuvem para
aplicacoes multimidias, com o objetivo de manter um maior equilibrio no uso dos recursos
computacionais do ambiente em nuvem e para garantir a qualidade do servigo. Para tanto, foi
desenvolvida uma solugao de alocacdo de recursos dinamicos através do uso de aprendizado
de méquina para que em cada tarefa fosse feita uma predi¢ao dos recursos de acordo com o
historico de uso. Os experimentos consideraram a utiliza¢do de processador € mostraram um uso
mais eficiente se comparado aos métodos convencionais de alocagao.

Virios estudos na drea da computacao em nuvem vém sendo realizados em aprendizado
de méiquina para melhorar a utilizacdo dos recursos e consequentemente a reducdo de custos,
tanto para o usudario quanto para o provedor. Em Prevost et al. (2011), foi feito um estudo usando
Redes Neurais (RN), criando um algoritmo usando autorregressao linear e RN para prever a
carga de rede das aplicag¢des no servigo de nuvem. O modelo desenvolvido combina predi¢ao
de carga de rede, modelos estocasticos e alocagdo de recursos, para minimizar o consumo de
energia e manter o desempenho requerido.

Outra linha de pesquisa usando a predi¢ao e computagao em nuvem € sobre a diminuicao
da interven¢ao humana. Isso pode ser observado em Niehorster et al. (2011), Bankole e Ajila
(2013) e Hormozi et al. (2012), que utilizam aprendizado de médquina através do modelo SVM
para alocacdo de recursos, configuracdo de aplicagcdes e geracdo de estimativas de custos com
alta precisdo e para garantir o QoS (Quality of Service) exigido, resultando no uso mais eficaz e
eficiente dos recursos e reducao dos custos, tanto operacionais quanto de manutencao.

As Redes Neurais Artificiais também foram utilizadas por Mendonga et al. (2016) na
otimizacdo da andlise estrutural de placas laminadas, substituindo o método dos Elementos
Finitos, que possui um alto custo computacional. Essa pesquisa se mostrou eficiente, pois 0s
resultados permitiram aproximar o cdlculo da seguranca a flambagem das placas com os valores
reais.

Os trabalhos de Zhu et al. (2016), Patel, Chaudhary e Garg (2016), Sembiring e Beyer
(2013), Prevost et al. (2011), Niehorster et al. (2011), Bankole e Ajila (2013), Hormozi et al.
(2012) demonstram a eficiéncia do SVR para estimativa com séries histéricas. Seguindo os

trabalhos citados, a presente dissertacdo também o utiliza para a estimativa, mas com o objetivo
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de predizer o tempo de execucdo nas mais diversas configuracdes possiveis em um ambiente
em nuvem. Usando o Algoritmo Genético para criar essas possiveis configuracdes, associada a
estimativa do tempo, construiu-se um prototipo capaz de sugerir uma 6tima configuragdo, sendo
a melhor, para a execugdo de determinada aplicacdo, além de estimar o tempo de execugdo e o
custo do ambiente.

Os trabalhos relacionados acima indicam serem promissoras as pesquisas de técnicas
de predi¢cdo no uso de recursos computacionais, principalmente em ambientes em nuvem,
assim como a utilizacao de técnicas de Inteligéncia Computacional para alocac¢io dos recursos

necessarios.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € especificar e implementar um recomendador de configuracdes
para recursos em nuvem baseado em dados histéricos de aplicacdes usando SVR e Algoritmos
Genéticos (AG) a fim de predizer o tempo e o custo de execugdes a partir de uma configuracao
recomendada. Como estudo de caso, foi selecionado o software de analise e mineracdo de dados

Weka, muito utilizado na area de aprendizagem de maquina.

1.2.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

Configurar uma nuvem privada compativel com a Amazon AWS.

» Executar a aplicacdo Weka de forma distribuida e paralela no ambiente em nuvem.

Gerar uma base de conhecimento de execugao de aplicacdes Weka em nuvem.

Disponibilizar a execu¢do de aplicagdes Weka como um servigo em nuvem.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

As principais contribui¢des deste trabalho podem ser resumidas em trés partes:

* A geracdo da base de conhecimento de execugdo de aplicagdes Weka na nuvem.
* A utilizagdao do SVR para estimativa do tempo e custo em ambiente em nuvem de execucao

de aplicagdes Weka.
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* O desenvolvimento de um novo método de predicao de configuracdo, tempo e custo através

da construcao do recomendador integrando SVR com AG.

Os resultados obtidos neste trabalho poderdo tornar possivel a incorporagdao do método
proposto em uma ferramenta para vdrias dreas de pesquisa que utilizam a ferramenta Weka, de
forma a auxiliar os pesquisadores a melhorar o planejamento tanto em termos de cronograma

quanto de custos.

1.4 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho est4 organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica necessaria para seu embasamento. Serdo descritos os conceitos associados
a Computacao em Nuvem, definicdes, caracteristicas, modelos, algoritimos utilizados e seus
componentes necessarios, bem como a arquitetura do Eucalyptus para criacdo de nuvem privada.
Na area de Mineragdo de Dados e da ferramenta Weka, sdo descritos conceitos, defini¢oes e
caracteristicas, além das técnicas de Reconhecimento de Padrdes e Inteligéncia Computacional
por meio de Maquina de Vetores de Suporte e os Algoritmos Genéticos.

O Capitulo 3 descreve as etapas do processo desenvolvido, com o objetivo de implementar
o Recomendador que faz a sugestdao de configuracdo e estimativa de tempo e custo da execucao
de aplicagdes. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com a prototipacdo e faz uma breve

discussiao destes resultados. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes da dissertagao.
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2 Fundamentacao Teérica

Neste capitulo € apresentada a fundamentagao tedrica utilizada no desenvolvimento desta
dissertacio, importante para a compreensado das técnicas e ferramentas utilizadas para alcancar

os objetivos esperados.

2.1 Computacao em Nuvem

A definicdo de computacdo em nuvem segundo Mell e Grance (2011), Herbst, Kounev e
Reussner (2013) é ”um modelo para permitir acesso a rede de modo onipresente, conveniente
e sob demanda a um conjunto compartilhado de recursos de computagao configuraveis (redes,
servidores, armazenagem, aplicativos e servi¢os) que possam ser rapidamente provisionados e
liberados com o minimo de esforco de gerenciamento ou interacao do prestador de servigos.”

Ainda Parikh (2013) cita que “computacdo em nuvem € um tipo de sistema distribuido e
paralelo que consiste na interconexdao de computadores virtualizados que sao dinamicamente
provisionados e apresentados como um ou mais recursos computacionais unificados baseados
em acordos de nivel de servico, estabelecidos através de negociacdo entre o provedor de servicos

e consumidores.”
2.1.1 Servicos em Nuvem

Ainda segundo Lorido-Botran, Miguel-Alonso e Lozano (2014), Kupferman
Jeff Silverman (2016), Parikh (2013), existem quatro modelos bésicos de servigos que podem
ser oferecidos quando se trata de computacdo em nuvem, detalhados abaixo e representados na

Figura 1:

* SaaS (Software as a Service): Software (aplicativo) como servigo é provavelmente o mais
comum e popular entre as empresas e usudrios. No SaaS, o software € utilizado diretamente
na nuvem e se torna, assim, livre do pagamento de licencas por sua utilizagao.

» PaaS (Platform as a Service): O objetivo das Plataformas como Servigo, PaaS, é o de
disponibilizar um ambiente de desenvolvimento em nuvem com ferramentas e bibliotecas.

* IaaS (Infrastructure as a Service): Na Infraestrutura como Servig¢o, é colocado a

disposicao do usudrio um conjunto de recursos de hardware, como CPUs, memoria RAM,
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roteadores, racks, firewall, os quais podem e devem ser configurados livremente pelo

usuario contratante.

Figura 1: Modelos de Servico em Nuvem. Fonte: (SEGURAN¢A, 2016)

2.1.2 Arquitetura em Nuvem

No contexto de Arquitetura em Nuvem, normalmente sdo aceitos quatro modelos, segundo

Cunha et al. (2017), Parikh (2013), detalhados a seguir e representados na Figura 2:

* Nuvem privada: A ideia de nuvem privada é de que a infraestrutura esteja, se ndo na
totalidade, na maior parte dentro de uma estrutura privada e que funcione somente para
uma unica organizacao. Alguns softwares utilizados para implementar essa arquitetura sao
o HPE Eucalyptus e Openstack.

* Nuvem piblica: A nuvem publica é o exemplo mais cldssico de nuvem, principalmente
pelo fato de os servigos serem entregues através da internet. Sua principal caracteristica
€ o compartilhamento de recursos na internet. Como exemplo tem-se a Amazon AWS e
Google Cloud.

* Nuvem hibrida: Como forma de simplificar essa defini¢cdo, a nuvem hibrida € uma mistura
dos modelos acima. Utiliza recursos da nuvem privada e da nuvem publica, agregando
servigcos dos varios modelos. A grande questdao nesse modelo € a de definir o que ird para a

nuvem publica e o que ficard na nuvem privada. Por exemplo, podemos citar a utilizagcdo
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da nuvem privada, com o HPE Eucalyptus, e quando ndo existir mais recursos disponiveis
pode ser usado os recursos da puiblica, como da Amazon AWS.

* Nuvem comunitaria: A nuvem comunitdria possui partes em comum entre a nuvem
privada e a publica, pois € uma nuvem privada porém utiliza estrutura do tipo piblica para
disponibilizar recursos para um grupo especifico de organizacdes, com o mesmo objetivo.

Ou seja, seria uma nuvem publica para um grupo restrito de usudrios.

Alto desempenho
TN Acesso imediato
PUbIIca Baixo custo
Maior risco Escalabilidade
de privacidade

Privada
Alto investimento
Custo continuo da
operagao

Seguranga
Controle total

Figura 2: Modelos de Arquitetura em Nuvem. Fonte: (SCURRA, 2016)

Esses modelos podem ser utilizados de forma especifica e isolada, ou podem ser
combinados de acordo com a infraestrutura desejada, como, por exemplo, a criagdo de uma

infraestrutura hibrida de nuvem privada e publica, conforme Johnson (2011), Sousa et al. (2016).

2.1.3 Caracteristicas de computacio em Nuvem

De acordo com Cunha et al. (2017), Herbst, Kounev e Reussner (2013), Lorido-Botran,
Miguel-Alonso e Lozano (2014), existem cinco caracteristicas essenciais para que se tenha um

SCI'Vi(;O cm nuvem:

* Autoservico sob demanda: Possibilidade de alterar os recursos disponibilizados, como

armazenamento, memoria e demais recursos através do proprio usudrio.
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* Acesso amplo a rede: Leva em consideragdo a independéncia da localizagdo fisica dos
recursos, ou seja, nao interessa onde o recurso estd sendo aprovisionado e sim que esteja
disponivel.

* Agrupamento de recursos: Possibilidade de compartilhar e agrupar vérios recursos entre
diversos usudrios.

* Elasticidade rapida: Possibilidade de os recursos serem aprovisionados de forma
automatica ou com o minimo de esforco possivel, permitindo uma rapida resposta a
demanda.

* Servico medido: Os servicos sao monitorados e medidos, como forma de cobrar somente

pelos recursos realmente utilizados.

2.1.4 Escalabilidade e Elasticidade

A ideia bésica de um sistema escaldvel é a possibilidade de se adicionar recursos, seja
por meio de copias de maquinas virtuais, seja pela expansao das ja existentes, como processador
ou memoria, de acordo com a demanda exigida, de forma satisfatdria, conforme afirma Lorido-
Botran, Miguel-Alonso e Lozano (2014). Escalabilidade e Elasticidade sdo inter-relacionadas mas
possuem conceitos distintos, apesar de a escalabilidade ser uma condi¢do para que a elasticidade

possa acontecer:

« Elasticidade: E a habilidade que um sistema tem de se adaptar as mudancas de carga
de trabalho e de demanda de recursos, seja de forma manual ou automatica, conforme
Brebner (2012).

* Escalabilidade: Escalabilidade é o sistema que inclui o hardware, a virtualizacdo e os

softwares necessdrios para permitir a elasticidade, também de acordo com Brebner (2012).

O escalonamento pode ser realizado de duas formas no Sistema em Nuvem:

* Horizontal: Nesse caso adiciona-se novas maquinas virtuais ao Sistema, aumentando
assim a quantidade de n6s que fazem parte do mesmo.
* Vertical: Nessa situacdo sdao adicionados novos recursos as maquinas virtuais ja existentes,

em tempo de execugdo, como processadores, memoria, etc.

Na Figura 3, t€ém-se uma representacdo do funcionamento dos algoritmos reativos e dos

proativos. Nos Reativos (3a), a submissao € feita ao servigo em nuvem e executada com os nos
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existentes. Ao longo do tempo, o autoescalonador monitora os recursos das instancias através
dos alarmes criados e as politicas de escalonamento. Caso um alarme seja disparado, sdo criadas
ou destruidas instancias ou adicionados ou removidos recursos ao grupo, € apods essas tarefas
estes ficam disponiveis ao usuério. J4 no modelo Proativo (3b), antes da execugdo € feita uma
andlise pelo autoescalonador, juntamente com os alarmes e politicas de escalonamento, e a
infraestrutura € preparada para a submissdo das requisicdes. Somente apds os recursos estarem
disponiveis € que € iniciada a execugdo. Os modelos hibridos comecam o seu funcionamento no
modelo proativo e, durante a execugdo, t€ém o comportamento do modelo reativo, monitorando e
adequando os recursos ao longo da execugdo, de acordo com Lorido-Botran, Miguel-Alonso e

Lozano (2014).
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Figura 3: Algoritmos de Autoescalonamento.

2.1.5 Nuvem Privada e HPE Eucalyptus

A utiliza¢do do modelo de Nuvem Privada permite as empresas e institui¢cdes utilizarem
0 seu parque tecnoldgico e criarem um ambiente em nuvem local, com todas as funcionalidades
existentes no modelo de nuvem publica, inclusive de mesclar os dois modelos, gerando assim o
modelo hibrido, segundo Silva Jodo; Vaz (2013), Lassenius (2016).

Existem duas solugdes comumente utilizadas para o modelo privado, que € o Openstack
(OPENSTACK, 2017) e o HPE Eucalyptus (HP, 2016b). As duas solu¢des possuem caracteristicas

semelhantes, mas para este trabalho foi selecionado o Eucalyptus, ja que utiliza as mesmas
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bibliotecas da Amazon AWS (AMAZON, 2016), com recursos semelhantes ao EC2 (Elastic
Compute Cloud) e autoescalonamento, consequentemente facilita a migracao de solugdes entre
as duas plataformas e a comunicagdo entre elas, bem como a implementacao de uma futura
nuvem hibrida, conforme Sousa et al. (2016), Lassenius (2016), HP (2016a).

O Eucalyptus tem o objetivo de permitir que as empresas criem ambientes de nuvem
privada, utilizando o parque tecnoldgico ja existente na organizacao e facilitando uma futura
migragdo para nuvem publica ou hibrida, como a AWS, sem necessidade de grandes mudancas, ja
que ambas as arquiteturas de nuvem se utilizam dos mesmos modelos de comunicacdo, segundo
Silva Jodo; Vaz (2013), Lassenius (2016).

As principais caracteristicas do HPE Eucalyptus sao:

* Auto-scaling: Segue a mesma ideia do auto-escalonamento da Amazon e também fornece
APIs que ajudam a definir regras e politicas que permitem escalonamento de forma
dindmica, com base em flutuacdes de cargas de trabalho, utilizando tanto algoritmos
proativos quanto reativos.

« Elastic Load Balancing: E o responsével por distribuir a carga de trabalho entre as vérias
instancias que fazem parte do mesmo grupo.

* CloudWatch: Responsdvel por monitorar as maquinas virtuais e os aplicativos, além de
ser responsavel pela execugdo de tarefas agendadas.

* Resource tagging: Permite que sejam atribuidos metadados significativos para
determinados recursos da nuvem. Isso ajuda no rastreamento, no gerenciamento e
monitoramento de colecdes de recursos especificos utilizados em toda a nuvem.

* Modo de manutencao: Permite que sejam executadas tarefas de manutencdo sem que

haja indisponibilidade dos recursos.

Os componentes do Eucalyptus s@o descritos a seguir e representados na Figura 4:

* Cloud Controller - CLC: O CLC ¢ a interface web do Eucalyptus, que permite acessar
0s recursos e gerenciar as instancias. Permite também extrair relatérios e demais recursos
de administragdo.

* Walrus: O Walrus é responsével pelo armazenamento persistente para as maquinas virtuais.
E o sistema de discos do Eucalyptus.

* Cluster Controller - CC: E o responsivel por monitorar e controlar os grupos de

instancias e assim manter os SLA’s e aprovisionar recursos para os nos.
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» Storage Controller - SC: O controlador de armazenamento fornece armazenamento em
nivel de bloco persistente para cada uma das maquinas virtuais, ou seja, € o responsavel
pelo gerenciamento dos discos virtuais das miquinas.

* Node Controller - NC: Os controladores de nd sdo servidores reais baseados em

hypervisor que hospedam as maquinas virtuais.

MANAGEMENT AWS-COMPATIBLE

Ul &API CONSOLE APls

CLOUD SCALABLE
CLOUD CONTROLLER OBJECT STORAGE
{CLC) (505)

CLUSTER

{Awailability Zone)

NODES

Figura 4: Componentes do HPE Eucalyptus. Fonte: (HP, 2016b)

Segundo Hsieh et al. (2015), Mohapatra et al. (2017), o Eucalyptus possui suporte
as virtualizagdes do Xen,VMwar e KVM, sendo a ultima o padrio. Isso permite uma maior
compatibilidade entre as diversas solucdes ja existentes, facilitando assim a migracdo das
virtualizag¢Oes legadas para o ambiente em nuvem. Ainda possui suporte para a virtualizacdo de
redes e switchs, através da arquitetura Open Flow, que permite um controle de fluxo de dados,
bem como defini¢do de prioridades, através da criacao de redes virtuais e direcionamento de
pacotes.

A arquitetura do Eucalyptus foi desenvolvida para prover suporte a escalonamento
automadtico, transparéncia na migracao de maquinas virtuais entre os nds, escalabilidade facilitada
através do adicionamento somente de controladores de nds, autenticacdo integrada com o
Amazon AWS, implementacdo da biblioteca AWS, suporte a varios Sistemas Operacionais para
as maquinas virtuais, desenvolvimento em vdrias linguagens como Java e Python, prover SaaS,
IaaS, PaaS e tolerancia a falhas, dentre outros recursos, segundo Hsieh et al. (2015), Mohapatra

et al. (2017), Silva Joao; Vaz (2013), Lassenius (2016), Sousa et al. (2016).
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Este modelo desenvolvido permite a migragcdao do modelo de nuvem privado para o
modelo hibrido, uma vez que, caso ndo haja mais recursos disponiveis na nuvem privada, pode
ser alocado recursos da publica de forma transparente e automatica. E a medida que nao ha
mais necessidade, os recursos da nuvem publica sdo desalocados. Isso permite um uso mais

econdmico do modelo e a0 mesmo tempo, amplia as possibilidades e recursos disponiveis.
2.2 Mineracao de Dados

A minera¢do de dados € uma etapa na Descoberta de Conhecimento (KDD - Knowledge
Discovery in Database) que consiste em um processo nao trivial de identificacdo de novos
padrdes validos, tuteis e compreensiveis, segundo Avelar, Rocha e Cruz (2017). Na Figura 5,
tem-se as etapas ou tarefas que sao realizadas na descoberta do conhecimento. A mineracdo de

dados € uma das tarefas compreendidas no processo.

Avaliagdo )

LS

Mineraglio de Dados

Conhecimento

Padrdes

Dados

Dados Pré-Processados | 17ansformados

Figura 5: Processo do KDD. Fonte: (AVELAR; ROCHA; CRUZ, 2017)

Um dos objetivos da Minera¢ao de Dados € a extracao de novos conhecimentos a partir
de uma base, normalmente para tomada de decisdo, sendo muito utilizado o aprendizado de
madquina para este fim. Segundo Rezende (2003), Witten et al. (2016), Sharma, Bajpai e Litoriya
(2012), Aprendizado de Maquina € visto como um sistema no qual, a partir de um conjunto
de dados, € possivel obter conhecimentos e analisd-los. Para implementar um sistema deste
tipo devem ser considerados requisitos da aprendizagem como, por exemplo, a aprendizagem
dedutiva e indutiva. Ainda segundo Rezende (2003), o aprendizado de maquina somente utiliza

o indutivo, uma vez que o uso dessa técnica permite que novos conhecimentos sejam obtidos
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a partir de uma base de dados composta por fatos, enquanto que o método dedutivo utiliza a
andlise 16gica para obter uma conclusdo utilizando argumentos e premissas.

A técnica da Mineragao de Dados, segundo Witten et al. (2016), Avelar, Rocha e Cruz
(2017), € a descoberta de padrdes, normalmente, desconhecidos, assim como de modelos
descritivos, compreensiveis e preditivos a partir de dados em grande escala, através de técnicas
de descobertas de correlacdes significativas, padrdes e tendéncias, a partir da andlise dos dados
ja coletados, usando reconhecimento de padrdes, estatisticas e técnicas matemaéticas.

Sendo assim, pode-se afirmar, de acordo com Rezende (2003), Avelar, Rocha e Cruz
(2017), Sharma, Bajpai e Litoriya (2012), que os dois principais objetivos da Mineragao de
Dados sdo a descoberta de relacio entre os dados e o fornecimento de subsidios para que se
possa fazer uma previsdo de tendéncias futuras baseadas em dados passados. A mineracdo tem
sido utilizada nas areas da medicina, marketing, governo, finanga e outras, conforme Avelar,
Rocha e Cruz (2017), Rezende (2003).

Ainda segundo Avelar, Rocha e Cruz (2017), Rezende (2003), € possivel realizar
predicdes numéricas utilizando métodos que t€m o objetivo de descobrir um valor futuro em
uma varidavel, normalmente para varidveis continuas. Para tanto, modelam o relacionamento de
variaveis independentes (preditoras) com uma varidvel dependente (resposta), onde as preditoras
sdo os atributos dos dados e a resposta € a que se quer predizer. J4 para as varidveis discretas,
métodos de classificadores podem ser utilizados.

As regressoes podem ser Linear ou Nao-Linear, onde na Linear a relagdo entre as
variaveis preditoras e a resposta segue um comportamento linear. Ja na Regressao nao-linear, a
relacdo entre as varidveis preditoras e a resposta ndo segue um comportamento linear, como, por
exemplo, a relacdo pode ser uma fungao polinomial. Existem técnicas que convertem regressoes
nao-lineares para lineares.

As principais etapas realizadas na mineracdo sdo descritas a seguir, de acordo com

Rezende (2003), Avelar, Rocha e Cruz (2017), Witten et al. (2016):

* Descricao: Consiste em descrever os padrdes e tendéncias revelados pelos dados. Esta
tarefa € comumente associada as técnicas de andlise exploratoria de dados, para comprovar
as relacodes entre as varidveis e os resultados.

* Classificacao: Constru¢do de um modelo aplicado aos dados ndo classificados, com a
finalidade de categorizar esses dados em classes e descobrir uma relacao entre os atributos

metas, que sdo os que interferem no resultado, e os atributos de previsdo, que sdo os
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que serao estimados na regressao, por exemplo, a relacdo entre o tamanho do arquivo,
quantidade de processadores e o tempo de execugao.

* Estimativa ou regressao: Usada para definir um valor para uma varidvel continua
desconhecida analisando os valores das demais, por exemplo, estimar o tempo de execucao
de uma aplicacdo a partir do tamanho do arquivo e da quantidade de processadores.

* Associacao: Tem o objetivo de determinar quais itens estio inter-relacionados em uma
mesma transagao.

* Segmentacao ou Agrupamento: Divisao dos dados heterogéneos em subgrupos e grupos
mais homogéneos possiveis.

* Sumarizacao: Método para encontrar uma descri¢do para um subconjunto de dados.

* Séries temporais: Semelhante a etapa de Estimativa, mas utiliza medidas baseadas no

tempo, explorando as variacdes que podem existir em periodos especificos.

Para a construgdo do regressor utilizou-se as etapas de Descricao e Classificagdo para
a andlise dos dados bem como a correlagcdo entre os mesmos. Ja a etapa de Estimativa, por
ser a principal etapa a ser explorada, foi utilizada na construgio, testes e validagdes além de
ser utilizada durante o processo de execucdo do regressor. Como se trata de tipos de dados
relativamente simples e conhecidos, os processos de Associacdo e Segmentacdo foi pouco

utilizado.

2.2.1 Weka: Ferramenta de Mineracao de Dados

A mineracdo de dados é amplamente utilizada nas mais diversas areas quer seja por
pesquisadores, professores e alunos. As ferramentas deste processo sao utilizadas para pesquisas
em visdo computacional, computagdo gréfica, andlise de imagens, dentre outras areas e que
normalmente, demandam muitos recursos computacionais e tempo de execu¢dao. Uma das
utilizadas no KDD € a Weka, sendo que esta ndo € diferente das demais em relacdo aos recursos
necessarios. Com o objetivo de auxiliar os pesquisadores da UFMA na reducao do tempo em
suas pesquisas e permitir novas possibilidades de execu¢ao da Weka, esta foi escolhida como a
ferramenta alvo para ser utilizada neste trabalho.

E uma ferramenta de c6digo aberto multiplataforma desenvolvida pela Universidade

Waikato, na Nova Zelandia, e utilizada mundialmente para aprendizado de méquina nas dreas de
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visdo computacional, interpretacdo de imagens e minerac¢do de dados, conforme Alam e Pachauri
(2017).

Proporciona suporte a todo o processo de KDD, representado na Figura 5, inclusive
de mineracdo de dados experimental, inclui preparacdo de dados de entrada, avaliacdo de
esquemas estatisticos de aprendizado e visualiza¢do dos dados de entrada e saida. Além dessas
funcionalidades, conta com ferramentas de pré-processamento e uma interface de facil manuseio
para que usudrios possam comparar resultados de diferentes métodos e identificar os mais
apropriados para a solucao, segundo Kalmegh (2015), Weka (2017), Hall et al. (2009).

Além de permitir adicionar novos algoritmos e extensdes, também permite executa-
los de forma remota e paralela, obtendo assim as vantagens no uso da Computacdo em
Nuvem, sendo facilmente extensivel, e também pode ser incorporada em solu¢des externas
de forma transparente, segundo Hall et al. (2009). Esses recursos permitem uma ampla gama de
possibilidades no uso da ferramenta, desde criar ou modificar classificadores, ou integra-la ao
codigo de sua aplicacao, através de chamadas disponibilizadas pelo Weka, ou a possibilidade de
executd-la no computador local ou até em uma infraestrutura em nuvem privada ou publica.

O Auto-Weka é um recurso amplamente utilizado, que executa diversos algoritmos
otimizando os parametros e analisando os resultados gerados, devolvendo-os ao usudrio e
sugerindo quais os melhores algoritmos e parametros a utilizar, conforme Weka (2017), Hall et
al. (2009). Esta ferramenta possui um alto custo computacional, necessitando de uso intenso de
processamento e um longo tempo de execucao, principalmente se estiver sendo usado com uma
massa de dados complexa e grande. Nesse contexto, o Weka e o Auto-Weka se beneficiam da
computacdo em nuvem, uma vez que podem ser disponibilizados recursos computacionais de
forma mais eficaz e eficiente para executar os algoritmos em tempo e custo menores.

O Weka ainda possui a versao Servidor, que permite ser executada de forma distribuida.
A versdo padrao somente € executada no modo isolado, utilizando os nucleos do processador
local e, dependendo dos parametros, utiliza somente um nucleo para todas as tarefas. No
modelo distribuido, conforme demonstrado na Figura 6, € necessario ter pelo menos um n6 que
respondera como controlador e quantos nds forem necessdrios. Apesar do weka server também
processar as tarefas, sua funcao principal € a de receber as requisi¢des, controlar as execucoes
nos nos e devolver ao cliente o resultado. Quanto maior a quantidade de tarefas divididas maior
o paralelismo e consequentemente mais rapida a execucao.

As tarefas sdo criadas pela interface do usudrio e sdo criadas a partir dos parametros de

execuc¢do e da configuracdo do experimento. Nesse caso, sao criadas tarefas distintas na utilizagcdo
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de validacao cruzada, execugdo de varios algoritmos, como exemplo o auto-weka, varios datasets,
dentre outras possibilidades. Ou seja, dependendo do planejamento do experimento, € possivel
utilizar de forma mais eficiente a arquitetura do weka server. Esse recurso tanto pode ser utilizado
através da execucdo diretamente pela ferramenta quanto pelo uso das suas bibliotecas em outras

linguagens e aplicacdes.

Tarefas

Figura 6: Modelo do Weka Server.

2.3 Maquina de Vetores de Suporte - MVS

De acordo com Lorena e Carvalho (2007), Sousa (2017), aprendizado de maquina usa
um principio de inferéncia denominado indu¢do, onde se obtém conclusdes genéricas a partir de
conjuntos especificos de exemplos. Esse processo pode ser dividido em dois tipos principais:
aprendizado supervisionado (preditivo) e ndo-supervisionado (descritivo). A diferenca entre os
tipos de métodos € que os nao-supervisionados nao precisam de uma pré-categorizacao para
os dados, ou seja, todas as informacdes serao obtidas a partir das amostras a serem analisadas
sendo que ndo € necessario ter um atributo alvo. Estes geralmente utilizam uma medida de
similaridade entre os atributos. As tarefas de agrupamento e associa¢ao sdo nao-supervisionadas.
J4 nos métodos supervisionados, estes sao providos com um conjunto de dados que possuem uma
varidvel alvo pré-definida e os registros sao categorizados em relacdo a ela, ou seja, exemplos ja
rotulados, classificados, seguido por uma etapa de treinamento. Quanto as tarefas de classificacao,
algumas sao ndo-supervisionadas, enquanto as de regressao sao do tipo supervisionado, de acordo
com Avelar, Rocha e Cruz (2017), Rezende (2003).

A Miquina de Vetores de Suporte (MVS) € um modelo de aprendizado de maquina

supervisionado, sendo utilizado em classificacdo, reconhecimento de padrdes, andlise e predi¢cdo
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em série histérica e andlise de regressdao. O MVS possui melhor desempenho se comparado
a outros métodos de predi¢cao como regressao Linear (RL) e Redes Neurais (RN), porque é
baseado no principio da minimizacao do risco estrutural e ndo no principio de minimizac¢do do
risco empirico, conforme Lorena e Carvalho (2007), Negnevitsky (2011), Raschka e Mirjalili
(2017).

O principio basico do MVS € baseado na construcdo de um hiperplano como
superficie de decisdo, que mantenha a maior distancia possivel em relacdo aos elementos
da amostra. Por hiperplano entende-se uma superficie de separacao de duas regides em espagos
multidimensionais, segundo Sousa (2017), Negnevitsky (2011), Lorena e Carvalho (2007). Na
Figura 7, tem-se a representacdo de trés hiperplanos separando os circulos e os triangulos.
As linhas separadoras dos planos, chamadas de fronteiras de decisdo, sdo a representacdo das
funcdes ou hipéteses utilizadas pelo classificador. Neste caso, para os mesmos elementos, t€m-se

3 hipéteses diferentes.

i i =
L ] L T B &
' :-"-.
P 2 Il L i i C - B
& L | & i 5 .
[ T & -
— f ok i . o
i-_ & & " d i
i Y __-'.I. & ] i
A * . * L]

Figura 7: Exemplos de hiperplanos com trés hip6teses diferentes. Fonte: (LORENA; CARVALHO,
2007)

Ainda segundo Sousa (2017), Lorena e Carvalho (2007), caso nao seja possivel separar
completamente as classes, 0 MVS possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia
de erros através do uso do principio da minimizacdo do risco estrutural - SRM (Structural Risk
Minimization), ou seja, encontrar a maior distancia da margem de separacao entre elas.

Para a construcao do modelo, de acordo com Sousa (2017), Lorena e Carvalho (2007),
Avelar, Rocha e Cruz (2017), ndo é necessario utilizar todos os registros do repositdrio, ou seja,

toda a base de dados de conhecimento. Assim, utiliza-se uma amostra dividida em tr€s conjuntos:

* Conjunto de Treinamento (Training Set): Conjunto de registros usados no qual o modelo
¢ desenvolvido.

* Conjunto de Testes (Test Set): Conjunto de registros utilizado para testar o modelo.
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* Conjunto de Validacao (Validation Set): Conjunto de Registros usado para validar o

modelo construido.

Essa divisdo, além de permitir trabalhar com uma quantidade menor de registros, pois
utiliza somente uma amostra dos dados, permite também que o modelo ndo fique dependente
dos dados especificos e que, ao ser submetido a dados diferentes, tenha resultados insatisfatérios.
Este efeito é chamado de Bias. Ou seja, a medida que se aumenta a precisao do modelo para
um conjunto de dados especifico, perde-se a precisao para outros tipos de dados, como afirma

Avelar, Rocha e Cruz (2017).

2.3.1 SVR - Support Vector Regression

De acordo com Lorena e Carvalho (2007), Sousa (2017), Rezende (2003), nem sempre os
dados podem ser separados por um hiperplano de forma linear, como mostrado na Figura 8a, onde
uma fronteira curva seria mais indicada. As MVS tratam os problemas nao lineares transformando
o seu plano original para um novo plano de maior dimensdo, chamado de espago de caracteristicas
(feature space), onde existe uma alta probabilidade de os dados serem linearmente separados,

representado na Figura 8b.

Fun¢ao Nucleo
( Kernel )

e

a) b)

Figura 8: (a) Fronteira ndo linear no espaco de entrada; (b) Fronteira linear no espaco de
caracteristicas. Fonte: (QUORA, 2016)

O novo espaco de caracteristicas deve permitir a separacao das amostras usando uma
func¢do linear, que, nesse caso, serd utilizado como a entrada de dados, Figura 8b, para todo o
processo, ignorando o espaco original, Figura 8a. A constru¢do utiliza uma fun¢do K de nticleo
que pode realizar o mapeamento das amostras para um espago de dimensao muito elevada sem

aumentar a complexidade dos cdlculos, pois é uma funcao que recebe dois pontos, para cada
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amostra de treinamento, do espaco de entradas e computa o produto escalar desses dados no
espaco de caracteristicas.

Segundo Sousa (2017), Lorena e Carvalho (2007), Teixeira (2016), Almeida (2013), a
Equacdo (1), onde @ € R" sdo parametros. O ajuste é feito desde que o erro, €, ndo seja maior

que um valor definido € > 0. Desta forma sdo encontrados pesos que satisfazem a Equacao (2).

f(x) =(w,x)+b (D
vi—f(xi)| <€ (2)
Ondetodo i = 1 ... n.Parater um efeito de regularizacdo, a norma [/, do vetor m é

minimizada. O problema é formulado como o problema de otimiza¢do representado na Equacao

(3):

L 1 2
minimizar §||a)||
sujeitoa y;—{(w,x;)+b<¢€ 3)
(@,x;)+b—y; <&

Sendo assim, define-se a funcdo de regressao na Equacgao (4), como sendo:

1 l
Minimizar §|]a)|]2 —|—CZ(§H— &)
i=1

sujeitoa yi—{(@,x;)—b<e+§& @
(0,x) +b—y; <e+&f
&6 >0,Vi=1...1

Onde € é o valor méximo de desvio em relacao aos valores alvos, e y; — €,y; + € sdo
as margens de erro maximas da fun¢do. A fungdo de perda e-insensivel introduz varidveis de
folga ndo negativas &;, §*, com a finalidade de penalizar dados fora da margem, Equagdo (2), e

representada na Figura 9, de acordo com Almeida (2013).
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Y

Figura 9: Func¢do de perda €-insensivel. Fonte: (ALMEIDA, 2013)

A formulacao dual deste problema pode ser escrito como a Equacao (5):

1 m
Moacimi 1
aximizar 2 Z:
i
i=1 (5)

l
sujeito a Zy,-(oc,- —a)=0
@, 0 >0

E possivel aplicar uma funcio nicleo (kernel) na formulacio dual apresentada na Equagdo
(5) que consiste em transformar um problema nao-linear em um problema linear gerando um
novo espaco de caracteristica, como apresentado na Figura 8.

Ainda de acordo com Sousa (2017), Lorena e Carvalho (2007), alguns dos ndcleos mais
utilizados na pratica s@o os Polinomiais, os Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) € os
Sigmoidais, listados na Tabela 1, sendo que possuem parametros que devem ser determinados

pelo usudrio, indicados também na tabela.

Tabela 1: Fung¢des nucleos mais comuns.

Tipo de Kernel | Funcao K(x1, x2) | Parametros
Polinomial (Y(xi.yi) +%)%) )
Gaussiano exp(—ylxi —yill*) 14
Sigmoidal tanh(y(x;.y;) + x)) Yek

Afirmam Abreu e Neto (2017), Lorena e Carvalho (2007), Sousa (2017), Negnevitsky
(2011), Raschka e Mirjalili (2017) que o SVR € amplamente utilizado para previsao de dados
baseada em séries histdricas, justamente pela sua abordagem relativamente diferente do MVS,

pois sua metodologia analisa os dados e reconhece padrdes mediante a inclusdo de uma
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func¢do de perda e determina um hiperplano 6timo em que as amostras de treinamento estejam
mais proximas possiveis, de acordo com Abreu e Neto (2017), Lorena e Carvalho (2007),
independentemente de qual lado da superficie os pontos se encontram, e sim que a distincia para
a superficie seja a minima possivel, e que desvios sejam permitidos desde que estejam dentro de

um limite estabelecido.

2.4 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sao técnicas da computagdo evolutiva geralmente utilizadas
para encontrar uma boa, as vezes 6tima, solu¢do para problemas que possuem bilhdes de solugdes
possiveis. Utilizam processos semelhantes aos processos bioldgicos da evolucdo, gerando de
forma continua possiveis solucdes e avaliando o quanto satisfaz o problema, selecionando sempre
o melhor candidato, de acordo com Sheppard (2016).

Complementando a definicao acima, Carvalho (2006) define AG como uma técnica de
busca e otimiza¢@o por meio de modelos computacionais baseados na teoria da evolugao das
espécies proposta por Charles Darwin e nos principios basicos da herancga genética, descritos por

Gregor Mendel.

24.1 Componentes de um Algoritmo Genético

Segundo Sheppard (2016), Carvalho (2006), Pinho et al. (2013), os algoritmos genéticos
possuem uma terminologia propria, onde individuos sdo as possiveis solu¢des do problema
e sdo representados por cromossomos, que, no caso, um individuo pode possuir um ou mais
cromossomos. Normalmente, sio implementados por vetores, onde cada elemento do vetor é
chamado de gene. Os valores que os genes podem assumir sao denominados de alelos, possuindo
um local fixo no cromossomo chamado de l16cus.

Os Algoritmos Genéticos possuem alguns componentes basicos, ainda de acordo com

Sheppard (2016), Carvalho (2006), Pinho et al. (2013), que sdo:

* Representacio Genética: E a abstracio do problema estudado e dos dados para a
representacdo no AG. Ou seja, € a definicao dos cromossomos, genes e alelos.
* Populacao Inicial: A geracdo da populacdo inicial € feita de duas formas. A mais comum

¢ gerando individuos de forma aleatdria e a outra € através de heuristicas relacionadas as
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caracteristicas do problema. Ao adotar a segunda opg¢ao, pode-se chegar a uma solugdo
mais rapida, mas corre-se o risco de ocorrer uma convergéncia prematura que nao €
conveniente para o AG.

* Funcao de Avaliacao: Funcao de Avaliacdo (Fitness), que define se as solucdes sdo vélidas
e o quanto uma solucao é mais viavel ou eficaz que outra solucao.

* Método de Selecao de Reproducao: Sao os métodos utilizados para selecionar os

individuos que serdo submetidos as operagdes genéticas.

— Roleta Simples: Neste método, cada individuo possui seu valor de aptiddo, funcdo de
avaliacdo, representado proporcionalmente em relagdo ao valor total das aptiddes da
populacdo. Sendo assim, os que possuirem maior participagdo, consequentemente
possuem maiores chances de serem selecionados.

— Selecdo por Torneio: Neste método, é levado em consideracdo o valor da funcdo de
avaliacao entre os individuos que participam do sorteio e € selecionado o que possuir
melhor valor. A definicao dos individuos que fazem parte do torneio € de forma
aleatoria e limitada a uma quantidade maxima de participantes, que € um parametro
do AG.

— Selecao Elitista: Apesar de alguns estudiosos ndo considerarem um método, pode ser
utilizado com outros métodos existentes, pois esta técnica consiste em reintroduzir
o melhor individuo da geracdo anterior na proxima, ou a utilizagdo dos melhores
individuos das geracdes anteriores para a selecdo da melhor solucao. Pois o melhor

resultado pode ndo estar presente na ultima geracdo do processo.

* Operadores Genéticos: Os operadores genéticos sdo as opera¢des sofridas pelos

individuos. Existem duas mais comuns, que sao:

— Cruzamento: O cruzamento, ou crossover, € 0 mais importante dos operadores e
consiste na combinagdo de dois individuos para formar novos individuos. Nessa
operagao € escolhida aleatoriamente qual posicdo os individuos sao quebrados e suas
partes sdo recombinadas formando novos individuos. Com este processo espera-se
que ao longo das geragdes os melhores genes aparecam com maior frequéncia.

— Mutagdo: A operacdo de mutacdo introduz mudangas aleatdrias nos genes, gerando
assim novos individuos, mas ndo muito diferentes dos originais. A principal funcao

¢ a de reintroducao da variedade genética a populacido. A forma mais simples de
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realizar a mutagdo é a partir da escolha aleatéria de qual gene serd realizada a

mutacao.

* Critério de Parada: Determina quais parametros devem ser observados para que o AG
finalize sua execucdo e retorne a melhor solucao encontrada. Pode ser a quantidade de
geragoes, quantidade de geracdes sem sofrerem melhoras na funcio de avaliagdao ou outro
critério definido a partir do problema.

* Parametros do Algoritmo Genético: Existem alguns pardmetros na execucdo do AG que

influenciam na eficicia do mesmo, citados a seguir:

Tamanho da Populagdo: O ndmero da populacdo afeta diretamente o desempenho
geral e a sua eficiéncia pois estd diretamente relacionada as possiveis solucdes
disponiveis.

— Numero de Geracdes: O niimero de geragdes varia de acordo com a complexidade
do problema, pois o ideal seria 0 AG retornar a melhor solu¢do, mas que caso haja
uma quantidade insuficiente de geracdes pode-se ndo chegar a solugdo recomendada.

— Taxa de Cruzamento: Essa taxa determina se serd feito o cruzamento entre dois
individuos. Gera-se um numero entre O e 1, e se esse valor for menor que a taxa,
entdo o cruzamento serd realizado.

— Taxa de Mutacao: Semelhante a taxa de cruzamento, esta determina se um individuo

sofrerd mutacgdo, e € aplicada a todos os individuos da populacao.

Ou seja, ao encontrar uma solugdo possivel, o AG avalia se essa solucdo € mais vidvel
que as demais. Além de utilizar o conceito de reproducdo e heranca, que nesse caso seleciona
os individuos com melhor aptidao, hd a evolucao da populagdo através de avaliacdo, selecdo,
recombinacao e mutacdo sofrida pelos individuos. Estes sdo formados por cromossomos, que €
na realidade uma estrutura de dados que representa uma possivel solu¢do. Apds vérias geragdes,
o individuo mais apto devera ser encontrado, conforme Pacheco (1999), Sheppard (2016),

Negnevitsky (2011), o que serd consequentemente uma melhor solucao.

2.4.2 Funcionamento do Algoritmo Genético

Segundo Negnevitsky (2011), Sheppard (2016), o AG inicialmente cria uma populagdo
aleatodria e calcula para cada individuo a fun¢do de avaliacdo. Apds este passo, os individuos

sdo selecionados para reproducao. Os individuos selecionados sd@o expostos aos operadores
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genéticos, cruzamento e mutacdo, e gerados novos individuos. Ao final dessa geracao, os mais
aptos sao selecionados para a préxima geracdo, repetindo-se assim todo o processo. Ao final
de diversas geragdes, € possivel encontrar o individuo mais apto das diversas geracoes, ou seja,
o individuo mais apto € a melhor soluc@o das encontradas. As novas geragdes sao criadas até
que seja encontrado um critério de parada, podendo ser um valor de avaliacdo esperado ou
simplesmente a quantidade de geragdes criadas. No ultimo caso, recomenda-se selecionar o
individuo mais apto de todas as geracoes criadas.

A Figura 10 representa o fluxo do AG citado anteriormente, e a Figura 11 representa o
cromossomo adotado neste trabalho. O cromossomo é composto por duas partes distintas, uma
que representa a configuracdo do servidor e outra que representa as configuracdes das estacoes
escravas. Sendo assim, os valores possiveis para a parte dos servidores € somente 1 ou 2, ou
seja, 1 ou 2 nicleos no servidor, e nos escravos podem ser entre 0 e 4, representando nenhuma
maquina com determinada quantidade de nucleos até 4 maquinas com os nucleos especificados
em N1, N2, N4 e N8. Consequentemente, o cromossomo representa a configuracao do ambiente
em nuvem que a aplicacdo Weka serd executada, ou seja, uma solugdo para o problema.

R
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Figura 10: Fluxograma do Algoritmo Genético.
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Servidor N1 N2 N4 N8
(1 ntcleo) (2 nacleos) (4 nacleos) (8 nicleos)
1ou 2 0,1,2,3,4 | 0,1,2,3,4 | 0,1,2,3,4 | 0,1,2,3,4

Figura 11: Cromossomo adotado.

Na Figura 12, tem-se um exemplo de cruzamento de cromossomos no ponto entre os
genes N2 e N4 onde os genes a direita irdo para o segundo cromossomo e serao substituidos

pelos genes a esquerda do segundo, gerando assim novos individuos, filhos, baseados nos pais.

Ponto de Corte

Servidor N1 N2 N4 N8 Servidor N1 N2 N4 N8

[ = 2o e e ] [ 2 [ o e ] o]

[ e e e o | [ = [ e e s
Pais Filhos

Figura 12: Exemplo de Cruzamento.

Ja na Figura 13, observa-se um exemplo de mutacdo de cromossomos, onde a partir da
taxa de mutagdo houve no gene servidor e no gene N4. No caso do gene servidor, houve a troca
de 2 para 1 e no gene N4 de 1 para 2, uma vez que nesses exemplos os genes utilizam valores

reais, gerando assim novos individuos diferentes do original.

Ponto de Mutag&o Ponto de Mutagao

Servidor N1 N2 N4 N8 Servidor N1 N2 N4 N8
HE BTN (R N e
Pais Filhos

Figura 13: Exemplo de Mutacao.
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3 Arquitetura do Recomendador de Configuracao de Nuvem

Este capitulo descreve os procedimentos utilizados na geracdo dos experimentos e
captura dos dados para a criacdo do espacgo de caracteristicas utilizada no regressor na nuvem
Eucalyptus com o Weka. Primeiramente, € apresentada a infraestrutura computacional utilizada
nos experimentos. Em seguida, apresenta-se o experimento e a captura dos dados utilizados nos
testes. Na sequéncia, sdo descritas as etapas necessarias para o treinamento, testes e validagcao do

regressor proposto.

3.1 Diagrama Geral do Recomendador

Na Figura 14, tem-se o diagrama principal do Recomendador, onde o cliente submete
o arquivo de dataset que serd utilizado no Weka a interface do usudrio, que pode ser através
do Web service ou através de uma aplicacdo disponibilizada como SaaS. As informacoes de
execugao sao enviadas ao Algoritmo Genético que faz a execugdo propriamente dita gerando as
possiveis configuracoes.

O Regressor SVR possui a responsabilidade de predizer o tempo de execugao levando
em consideracdo o espago de caracteristicas de execucdes, o arquivo de Dataset submetido e as
configuragdes geradas pelo AG. Essa associagdo permite ao AG, através da sua funcao fitness,
receber o tempo estimado pelo regressor e calcular o custo.

Ao término da execucdo do AG, o Recomendador acessa a [aaS do ambiente em nuvem
e instancia as maquinas virtuais de acordo com a configuracao sugerida com o servico do Weka
Server e submete o arquivo Dataset para execugdao no ambiente Weka em Nuvem. Ao término da
execugdo, o cliente recebe o resultado e a configuracao, tempo e custos reais da execucao, que
sao monitoradas pelo ambiente, sdo alimentados ao espaco de caracteristicas de execucao Weka

para que o regressor possa melhorar e ampliar as predi¢des ao longo do tempo.
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Figura 14: Diagrama de funcionamento do Recomendador.

3.2 Prototipacao do Recomendador

Para a implementacdo do protétipo e para geracao de dados para o regressor descritas
neste trabalho, foi utilizada a infraestrutura de nuvem privada Eucalyptus (HP, 2016b) com a
ferramenta Weka (WEKA, 2017), com o mddulo Weka Server habilitado (PENTAHO, 2017), que

permite sua execugdo de forma distribuida utilizando assim os recursos em nuvem.

3.2.1 Nuvem Privada

Neste trabalho foi utilizado o ambiente de nuvem privada Eucalyptus, sendo
implementada em um computador como controlador principal, contendo a maior parte dos
moédulos do mesmo, conforme mostra a Figura 15a, e dois computadores que serdo responsaveis
pelo gerenciamento das mdquinas virtuais, chamados de controladores de nds, representados na

Figura 15b. Caso haja necessidade de adicionar mais recursos a nuvem, podem ser adicionados
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novos controladores de n6s. Os médulos do Gerenciador principal também podem ser distribuidos

e paralelizados de acordo com a necessidade, mas para este trabalho decidiu-se centraliza-los.

¥ )
User Facing
Management Services (API
Console Endpoints
" J
8 )
Cloud Controller Object Storage
(CLC) Gateway(s)
(0SG)
\
Object Storage
Provider (OSP)
- _J

(a) Gerenciador Principal (b) Controladores de Nos

Figura 15: Distribuicao dos médulos do Eucalyptus nos computadores do parque tecnoldgico.
Fonte: (HP, 2016b)

Todas as maquinas possuem o sistema operacional CentOs 7 64bits, com Java 8 e Python
3, inclusive para as miquinas virtuais criadas para utilizacdo do Weka.

Sendo assim, a infraestrutura criada ird tanto prover laaS, na questio da prépria
infraestrutura de nuvem privada, com possibilidade de criacdo e gerenciamento de instincias e
recursos em nuvem, quanto SaaS, no momento em que se disponibiliza 0 Weka como servigo
de rede. Este modelo de nuvem privada pode facilmente ser estendido ao modelo Hibrido, uma
vez que, caso ndo haja mais recursos disponiveis, pode-se criar instancias na Amazon AWS e
integra-las de forma transparente, bastando para isso ser configurada a comunicagdo entre os
dois servicos. Essa possibilidade expande, praticamente de forma ilimitada, tanto os recursos
disponiveis quanto os possiveis usos. Essa integracao € nativa no Eucalyptus, sendo necessario
somente ativar e configurar o recurso tando na Amazon quanto no Eucalyptus.

De acordo com os recursos existentes na nuvem privada, € possivel alocar até 16
nucleos de processamento e 16gb de RAM em todas as instancias. A quantidade de miquinas
virtuais criadas s@o limitadas de acordo com os recursos disponiveis. Os sistemas operacionais
utilizados ndo permitem escalonamento vertical sem reinicializacao, tornando invidvel esse tipo
de implementacao devido as caracteristicas da aplicacao Weka. Sendo assim, o escalonamento

utilizado € somente o horizontal, ou seja, o escalonamento se da através da adi¢do de novas
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instancias. Todas as instincias sdo definidas com o tamanho da memdria e discos fixos, havendo
somente variacao da quantidade de processadores, pois a aplicacdo Weka é dependente mais
do processamento que de memoria e disco, uma vez que os arquivos de origem utilizados sao
definidos.

Como as caracteristicas de execucdo do Weka Server sdo bem definidas, conforme se
verd na Secao 3.2.3, os algoritmos reativos ndo sao aplicdveis e os hibridos nao t€ém uma eficicia
melhor que os preditivos, uma vez que o modelo reativo ndo € possivel ser utilizado nesse
tipo de aplicagdo, principalmente pelo fato de ndo haver possibilidade de redistribui¢ido das
tarefas. Sendo assim, o melhor algoritmo de escalonamento a ser aplicado as aplicacdoes Weka
sdo os modelos preditivos, que, no caso deste trabalho, trata-se do Time-series Analysis (LORIDO-
BOTRAN; MIGUEL-ALONSO; LOZANO, 2014), pois permite analisar e estima-la antes de iniciar
a execucao e consequente alocacdo prévia dos recursos, permitindo assim uma execu¢ao mais
vidvel. E importante ressaltar que os modelos hibridos podem ser utilizados, mas as fungdes

reativas nao teriam eficacia.

3.2.2 Maquinas Virtuais - Instancias

Tendo em vista executar o Weka no ambiente em nuvem, foram criadas instancias com o
objetivo da execucdo paralela. Todas as instancias possuiam a mesma configuracdo, com exce¢ao
da quantidade de nucleos de processamento. Nos experimentos foram utilizadas entre duas e

cinco instancias.

Nucleos: 1, 2, 4 e 8 nicleos

Meméria: 2048 MB RAM

Sistema Operacional: CentOs 7 64bits
WEKA: 3.8.1 — Mddulo Server instalado
JAVA: Oracle JDK 8

De acordo com os dados submetidos ao Weka, a capacidade de memoria das instancias
era suficiente para execu¢ao, ndo havendo a utiliza¢do de paginacao de memoria em nenhum
momento.

Para referéncia do célculo do custo foram utilizados os valores da Amazon AWS

(AMAZON, 2016), conforme descrito na Tabela 2 e convertidos para custo em segundo. Para
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manter uma referéncia internacional, foram adotados nesse trabalho os valores praticados nos

servidores americanos, em relacdo a unidade de segundos, em délares americanos.

Tabela 2: Custos de Instancias na Amazon AWS.

Instincia | Qtd Niicleos Estados Unidos Brasil
Custo Hora | Custo Seg | Custo Hora | Custo Seg
t2.small 1 0,023 | 0,000006389 0,041 | 0,000011389
t2.medium 2 0,047 | 0,000013056 0,081 | 0,000022500
t2.xlarge 4 0,188 | 0,000052222 0,324 | 0,000090000
m4.2xlarge 8 0,4 | 0,000111111 0,636 | 0,000176667
3.2.3 Weka

A execucdo Weka de forma distribuida exige que um dos nés realize a funcdo de
controlador, responsdvel por receber as requisi¢oes e distribui-las e os restantes fazem a execugao
propriamente dita das tarefas. O controlador também executa as tarefas. Para tanto, um dos
parametros do Weka Server € a quantidade de slots disponiveis para execugao, que deve ser no
maximo a quantidade de processadores disponiveis em cada maquina. Os slots sdo as unidades
de processamento utilizadas pelo Weka e correspondem aos nucleos do processador disponiveis,
ou seja, 1 slot € 1 nicleo do processador.

Em todas as execuc¢des do Weka adotou-se a mesma configuracdo do algoritmo e

classificagdo:
1. Filtro: NumericToNominal
a) Parametro do Filtro: -R —last

2. Método utilizado: Classificacido

a) Classificador: MultilayerPerceptron

b) Parametros do Classificador: -L 0.3-M 0.2-N500-V0-S0-E20-Ha
c) Opcoes de Teste: Percentage Split: 60

d) Folders: 10

Ainda foram utilizados trés arquivos de dados distintos, separados da mesma fonte de
dados, composto de informagGes para deteccdo de massas em imagens mamograficas cedidas por
Neto et al. (2016), mas com complexidades distintas na quantidade de atributos e na quantidade

de instancias, como forma de testar diferentes cargas de dados. Sendo assim, t€ém-se arquivos com
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baixa complexidade, média complexidade e maior complexidade, separados de forma aleatéria a
partir da mesma origem.

Devido ao padrao do Weka dividir em dez Folders sua execug¢do, gerando, assim, dez
divisdes de execucdo, adotou-se para este experimento o mesmo niimero como sendo 0 maximo
de slots a serem usados, consequentemente a quantidade mdxima de execugdes em paralelo.

A infraestrutura do ambiente em nuvem privada implementada na plataforma Eucalyptus
limitou o uso de 5 maquinas virtuais para os experimentos. Essa quantidade pode ser expandida
transformando a estrutura em nuvem hibrida, uma vez que ha a compatibilidade com a solucao
da Amazon AWS, pois utilizam a mesma API.

As execugOes foram realizadas em catorze configuracdes diferentes, detalhadas na Tabela
3, utilizando entre 2 e 5 maquinas virtuais e o total de 4, 5, 7 e 10 nucleos disponiveis no ambiente,
distribuidos nas VM’s. A geracdo das configuracdes foi realizada levando em consideracio a
quantidade de nucleos disponiveis nos computadores usados pelos pesquisadores, neste caso 4
nucleos, e a quantidade padrdo de 10 folders em que o Weka divide as tarefas para a execugdo do
mesmo. Sendo que a quantidade de maquinas foi determinada pelo minimo de 1 servidor e 1

escravo e a maxima de 5 maquinas que a infraestrutura utilizada suportava.

Tabela 3: Configuracdes utilizadas.

Qtd de Nucleos
Servidor | Escravo1l | Escravo 2 | Escravo 3 | Escravo 4
Config 1 2 4 4
Config 2 2 4
Config 3
Config 4
Config 5
Config 6
Config 7
Config 8
Config 9
Config 10
Config 11
Config 12
Config 13
Config 14

B = DN

DO = | |
—

(NI e e e e Y Y Y Y N NS NS T I )
R =] =] = = BN = DN DN N oo DN

Em todas as execucdes foram capturadas as informacdes de consumo de memdria,

processamento e tempo de execucao:

* Tempo de Execucao: As medi¢des foram realizadas utilizando-se o préprio tempo de

execucdo informado no log de execu¢cdo do WEKA.
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* Memoria: Criou-se um programa que a cada 30 segundos executa o comando vmstat e
salva o seu resultado.
* Processamento: Semelhante a memoria, utilizou-se um programa que executa o comando

iostat e salva o seu resultado também a cada 30 segundos.

A partir dessa execugao percebeu-se que o uso de memoria é diretamente relacionado
a carga de dados e que nao varia de uma execugdo para outra da mesma origem, variando
somente pela complexidade e quantidade de dados analisados. O processamento possui uma
particularidade decorrente da ferramente Weka, onde cada tarefa utiliza somente um nicleo de
processamento e, quando em execugdo, o utiliza em sua totalidade, ou seja, 100% de utilizacao
do ntcleo por tarefa. O Weka nao divide uma tarefa em varios processadores, sendo assim, neste
trabalho analisou-se somente o tempo de execucdo como varidvel de estimativa para o regressor.

As caracteristicas da aplicagcdo Weka sdo bem definidas e sdo citadas a seguir:

* Distribuicao das tarefas: A distribuicao das tarefas é realizada no momento em que o
Controlador as recebe, sendo utilizado o algoritmo Round-Robin, conforme Weka (2017),
Hall et al. (2009), onde € distribuida uma tarefa para cada n6 participante do grupo, nao
havendo redistribuicdo de tarefa.

* Processamento: Cada tarefa é executada por vez e em somente um ntcleo, ndo havendo
possibilidade de uma tarefa ser dividida em mais de um nicleo ou um nicleo de
processamento receber duas ou mais tarefas simultaneas. Sendo assim, estes tipos de
tarefas sdo mais bem explorados quando utilizados processadores de maior velocidade
ou sistemas com maior quantidade de ndcleos. Nao existe impacto direto na escolha de
quantidade de maquinas ou nicleos por maquina, e sim no total de nicleos disponiveis no
ambiente. Essa decisdo pode se relacionar diretamente aos custos dessas maquinas.

* Falha de execuc¢ao: Caso haja uma falha no processamento de alguma tarefa ou em algum
no, as tarefas ndo sao redistribuidas, sendo necessario reiniciar a execucao por completo.

* Execucao: Caso um né tenha finalizado sua execucdo e existam tarefas pendentes em
outros nds, o controlador ndo redistribui as mesmas. Devido a isso, o planejamento
adequado para esse tipo de aplicacdo é fundamental para evitar, por exemplo, que todo o
sistema fique apenas aguardando uma unica tarefa.

* Disco: Basicamente, a aplicagdo Weka ndo utiliza armazenamento de dados. Sendo assim,

um minimo de espaco em disco é necessario para execugdo de suas tarefas.
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* Memoria: Como referido acima, a quantidade de memoria utilizada é diretamente

relacionada ao arquivo de dados de origem, ndo variando durante as execucdes ou tarefas.

3.2.4 Regressor SVR

A partir destes dados gerados pelas execucdes do Weka, t€m-se as séries historicas,
ou seja, valores que podem ser utilizados pelo regressor para realizar a predi¢cao do tempo de
execucdo em uma determinada configuracio para um arquivo especifico.

O regressor foi implementado em Python usando a biblioteca Sklearn (SKLEARN, 2017),
que permite usar e implementar aprendizado de maquina utilizando a linguagem de forma nativa.
No regressor, usou-se 0 método GridSearchCV, que realiza pesquisa exaustiva sobre valores
de parametros especificados para um estimador, implementando um método de ajuste (fir) e
pontuacdo (score), que permite ir ajustando valores dos parametros e classificando o resultado
da predicdo através de validacao cruzada. Com este método, € possivel testar varios parametros
para o estimador de acordo com a base de dados submetida.

Inicialmente, o regressor foi submetido ao GridSearchCV com um conjunto de faixas de

parametros, em itdlico, e se obteve a configuracdo recomendada, em negrito, para cada parametro:

. kernel: RBF

i

1

[=1

ii. epsilon (0, 1, 0.05): 1.0
iii. gamma (2(-133)): 0.25
iv. cost 2(—319)): 32768

Ap0Os a execugdo do treinamento (70%), teste (30%) e validag@o cruzada, o regressor
obteve uma acurécia de 94,35% na predicao, confirmando a viabilidade do modelo.

As etapas seguintes consistiram em melhorar a acuricia do regressor, aumentando os
intervalos dos parametros, chegando a uma combinagao de 20 milhdes de possibilidades na dltima
configuracdo. Esses valores foram executados em um ambiente em nuvem, com processamento
paralelo com 16 processadores, obtendo-se os seguintes resultados de configuracdo, chegando a

95,09% de acuracia.

i. kernel: RBF

ii. epsilon (0, 1, 0.005): 1.0
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jii. gamma (2(—5950)): 0.03125
iv. cost (2(750:50)). 8388608

Na tabela 4 tém-se as cinco configuragdes executadas do GridSearchCV com seus
parametros obtidos e os resultados de acuricia calculados. Observa-se que a tltima execugao,
SVR 5, obteve melhor acurdcia como consequéncia do maior intervalo de combinacdes possiveis

e maior tempo no célculo dos pardmetros.

Tabela 4: Resultados das configuragdes do SVR.

Resultados Parametrizacao do SVR (GridSearchCV)
Configuracao | epsilon | gamma cost Variacao Maxima % | Acuracia %
SVR 1 1,0 0,25 32768,0 5,65 94,35
SVR 2 0 0,125 16384,0 6,06 93,94
SVR 3 1,0 0,5 8192,0 5,81 94,19
SVR 4 1,0 1,0 32768,0 5,84 94,16
SVR'5 1,0 | 0,03125 | 8388608,0 491 95,09

3.2.5 Algoritmo Genético

Ap0s treinar o regressor, realiza-se a construcao do algoritmo genético, cujo objetivo é
gerar as possiveis configuracdes da nuvem, para entdo encontrar as melhores solu¢des (SHEPPARD,

2016). Para se definir qual a melhor configuragdo, adotaram-se trés critérios:

1. Melhor Tempo
2. Melhor Custo

3. Melhor relacao Custo / Tempo

No AG, os critérios sdao definidos na Fun¢do de Avaliacdo (Fitness), que define se as
solugdes sdo validas e o quanto uma solugdo €é mais viavel ou eficaz que outra solugdo, de acordo
com Negnevitsky (2011). Para tanto, foram criadas as trés fungdes, sendo parametrizada qual
serd usada na chamada do Algoritmo, permitindo assim ao usudrio definir limites, como, por
exemplo qual a melhor configuracdo para que o execute mais rdpido, com menor tempo até um
limite de custo ou qual o menor custo com determinado limite de tempo de execugao, conforme

representado na Figura 16.
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Figura 16: Fluxograma das Fung¢des Fitness.
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Observa-se que, sempre que a fungdo Fitness € chamada, o regressor também € chamado
para fazer a estimativa do tempo, utilizando como parametro o arquivo de origem dos dados
Weka e o cromossomo que possui a configura¢do da nuvem.

O cromossomo adotado possui dois tipos de genes, uma vez que para a execugao do
Weka em ambiente em nuvem é necessario um Servidor, que além de gerenciar as tarefas

também processard a requisi¢ao, além dos Escravos, representados por N1, N2, N4 e N8, que
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irdo somente processar as requisi¢cdes. Sendo assim, o cromossomo € dividido em duas partes,
conforme visualizado na Figura 17, que representa alguns individuos da populacdo, sendo que a

primeira linha representa a identificagdo do gene:

1. Servidor
a. Quantidade de niicleos: 1 ou 2
2. Escravos

a. Existem 4 genes ( N1, N2, N4 e N8 ) representando respectivamente 1, 2, 4 e 8

nucleos.
b. Quantidade de nudcleos: 0, 1, 2, 3 e 4.

c. Somatdrio deve ser entre 1 e 4 — Sa0 no maximo 4 méquinas a serem usadas e no

minimo 1 méaquina.

d. Nao ha restri¢do a quantidade de nucleos a ser utilizada.

Escravos
Indiv. Servidor
N1 N2 N4 N8
1 2 0 4 0 0
2 2 0 2 1 0
3 1 0 0 0 1
4 2 0 0 0 1
5 2 1 1 0 0

Figura 17: Exemplos de individuos da populagao.

O custo de uso das maquinas € calculado levando em consideracio o tempo e as mdquinas
usadas:

Custo = Tempo * (N1 * V1 + N2 * V2 + N4 * V4 + N8 * V8)

onde V1, V2, V4 e V8 sdo os custos por segundo de uso para maquinas e N1, N2, N4
e N8 a quantidade de maquinas usadas com 1, 2, 4 e 8 nucleos respectivamente, conforme
representado na Figura 18.

Sendo assim, o Algoritmo Genético tem 3 parametros obrigatorios na sua execugao:
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indiv. servidor Escravos Tempo Custo Estimado
' N1 N2 N4 N8 Estimado (s) (Uss)
1 2 0 4 0 0 1122 0,0879
2 2 0 2 1 0 1468 0,1533
3 1 0 0 0 1 1472 0,1631
4 2 0 0 0 1 1191 0,1555
5 2 1 1 0 0 1299 0,0592

Figura 18: Exemplos de estimativas de tempo e custo de individuos da populagao.

1. Instancias: Quantidade de instincias do arquivo de entrada ( linhas ) que serd utilizada no
Weka

2. Atributos: Quantidade de Atributos do arquivo de entrada ( colunas ) que serd utilizada no
Weka

3. Modo Fitness: T, C ou B (Tempo, Custo ou Custo Beneficio)

As mutacgdes e os cruzamentos podem ocorrer nas duas partes do cromossomo, na parte
do servidor e na parte dos escravos exclusivamente. Ou seja, somente podem ocorrer entre partes
de servidores ou entre partes de escravos, nao sendo permitidas essas operacdes entre as partes
de servidores e escravos. Como forma de validar e otimizar o AG, adotou-se somente a funcao
Fitness de Tempo, uma vez que as outras fungdes sdo diretamente dependentes desta.

Foram realizadas execucdes do AG com taxas de cruzamento seguindo as recomendacoes
de Rezende (2003), que sugere entre 0,6 e 0,99, sendo que o objetivo do algoritmo € de explorar
a maior quantidade de possiveis solu¢des, adotou-se a taxa de 0,8.

Ja para as taxas de mutacgdes e tamanho da populacio, foram realizadas execucdes do
AG com taxas de 0,1%, 1% e 10% e com tamanhos de variando de 25 a 150 com incremento de
25 individuos. Para cada combinacdo dos parametros acima, foram realizadas 200 execugdes e
obtidos os seus valores de resultado de configuracio e tempo para a melhor solucao encontrada,
para o Fitness Tempo.

Na Figura 19, tém-se o diagrama principal do processo, onde é submetido ao AG tanto
o arquivo que serd usado no Weka, representado em X(i), quanto N(i) que sao os parametros
de configuragdo do AG, como o tipo de Fitness, tamanho da populagdo e taxa de mutacao.

Os individuos da populacdo inicial sdo gerados aleatoriamente e 0os cromossomos devem ser
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validados, atendendo aos critérios definidos na Secao 3.2.5, e caso seja gerado um invélido, é
gerado um novo. Somente os validos sao submetidos ao regressor, que recebe como parametro o
cromossomo c(i) e os dados do arquivo Weka X(i). O resultado do regressor SVR € o Tempo
estimado t(i) que retorna ao AG para o cdlculo do Custo C(i) juntamente com a configuracao
c(i). Todos os cromossomos gerados, que sofrerdo cruzamento de um ponto e/ou mutacao, sao

submetidos novamente ao regressor para a estimativa de tempo, chamado na fungao Fitness do

AG.

C(i) ti) B t(i)

Web Service /
App Web

Algoritmo
Genético

N(i)

B
r’—‘ ——— .
Provissionar Monitorar
1aas Tempo
\ ) E Custo
A 4
Alimentar Regressor N
Executar App SVR
Dados Histéricos |

Figura 19: Diagrama do Processo Proposto.

Para a sele¢do dos cromossomos, utilizou-se o critério de Roleta Simples associado a
Selecao Elitista, sendo assim, apds as geragdes criadas sdo definidos os melhores individuos
de cada geracdo e o AG, baseado na fungdo Fitness, seleciona o melhor individuo de todas,
retornando como B a configuragcao recomendada, o tempo estimado e o custo estimado para o
Web Service/Aplicagao Web e para o [aaS.

Como forma de explorar o méximo possivel de solu¢des, justamente por estar usando
também a selecdo elitista, adotou-se como critério de parada a centésima geracdo criada,
com o objetivo de analisar e identificar o comportamento dos individuos e quando ocorria
a convergencia das solucdes, sendo que o mesmo foi configurado para ser executado cinco vezes
nos experimentos para cada validacao.

Com a configuracdo definida, o servigco de nuvem provisiona as maquinas e servicos
necessarios e a aplicacdo Weka € executada. Ao término da execuc¢do da aplicacdo, as miquinas

instanciadas podem ser desalocadas, liberando os recursos, gerando assim uma redugdo dos
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custos, na medida em que estes serdo somente provisionados e cobrados exclusivamente para a
execucdo da aplicacao.

No processo principal, a execugdo da aplicacdo Weka € monitorada e comparada com os
dados previstos, gerando assim estatisticas, além do que os dados das execugdes sdo utilizados
para alimentar o regressor SVR, de modo que a predi¢c@o tenha sua acurdcia aumentada ao longo

do tempo.



56

4 Validacao da Arquitetura

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelo método proposto para um recomendador
de alocacdo em Computagcdo em Nuvem usando Algoritmos Genéticos e SVR. Visando alcangar
o0 objetivo proposto neste estudo, nas proximas se¢oes sao apresentados e discutidos diversos

experimentos realizados.

4.1 Cenario dos Experimentos

Conforme apresentado na Secdo 3.2.3, os dados do espaco de caracteristicas foram
gerados baseados em trés modelos de arquivos de dados e catorze configuragdes diferentes do
ambiente em nuvem, sendo que todas foram executadas em uma nuvem privada utilizando a
solucao do Eucalyptus. Esses dados capturados foram utilizados para o treinamento, teste e
validagdo do regressor, Secdo 3.2.4, executados também no ambiente em nuvem.

A solucao do Recomendado representado na Figura 14, Secao 3.1, foi implementada,
quase que na totalidade, utilizando a linguagem Python (PYTHON, 2017), que se caracteriza
pela sua simplicidade, por ser expansivel e pela disponibilidade de recursos e independéncia
de plataforma. O dnico médulo desenvolvido em PHP e HTML foi a interface da aplicacao
SaaS, mas que executa os modulos desenvolvidos em Python. Sendo assim, todo o modelo pode
trabalhar de forma escaldvel, caso seja necessario.

Todas as instancias criadas possuem os mesmos software e versdes de bibliotecas, além
do que, as suas configuragdes e custos foram padronizadas com relacdo as da Amazon AWS,

conforme descrito na Se¢do 3.2.2.

4.2 Resultados Obtidos

Sdo apresentados a seguir os resultados dos treinamentos, experimentos, simulacoes e

execucoes sobre o Regressor e sobre o Recomendador, usando o Algoritmo Genético e o SVR.

4.2.1 Regressor

A Tabela 5 apresenta os resultados dos testes, definidos na Sec¢ado 3.2.4, realizados com o

regressor SVR na predicdo do tempo em segundos, mostrando sua viabilidade com erro mdximo
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de 5,65%, chegando a acuricia de 94,35%. A coluna Tempo Real(s) contém os valores obtidos
na execugao da aplicacdo Weka em nuvem, Secdo 2.2.1, através da captura do tempo de execugao.
A coluna Tempo Estimado(s) contém os tempos calculados pelo regressor, enquanto as colunas
Diferenca(s) e var % sao o erro em segundos e em percentual, que sdo a subtracdo do tempo

calculado pelo tempo real da execugao.

Tabela 5: Resultados iniciais do SVR.

Método 1
# | Tempo Real(s) | Tempo Estimado(s) | Diferenca(s) % var %
1 455 480,6976 25,6976 | 105,65% | 5,65%
2 4025 4007,1128 17,8872 99,56% | -0,44%
3 3175 3119,9928 55,0072 98,27% | -1,73%
4 870 890,2641 20,2641 | 102,33% | 2,33%
5 2974 3025,8053 51,8053 | 101,74% | 1,74%
6 2143 2143,6356 0,6356 | 100,03% | 0,03%
7 3677 3680,236 3,236 | 100,09% | 0,09%
8 2527 2521,8074 5,1926 99,79% | -0,21%
9 2042 2143,6356 101,6356 | 104,98% | 4,98%
10 854 862,5274 8,5274 | 101,00% | 1,00%
11 459 480,6976 21,6976 | 104,73% | 4,73%
12 448 449,7849 1,7849 | 100,40% | 0,40%
13 1197 1190,1406 6,8594 99,43% | -0,57%
14 2242 2201,242 40,758 98,18% | -1,82%
15 4065 4041,3855 23,6145 99,42% | -0,58%
16 3337 3308,8268 28,1732 99,16% | -0,84%
17 2231 2249,8334 18,8334 | 100,84% | 0,84%
18 1584 1575,955 8,045 99,49% | -0,51%
19 1466 1526,5028 60,5028 | 104,13% | 4,13%
20 881 846,9477 34,0523 96,13% | -3,87%

Ainda foram realizados testes de melhoria na acurécia e validacao do regressor, utilizando
no SVR os parametros otimizados, representados na Tabela 4, Secdo 3.2.4, onde a ultima
configuracdo, SVR 5, obteve uma melhor acurécia, devido a maior amplitude de intervalos e
consequentemente maior quantidade de combinacdes disponiveis para os parametros do regressor.

Apesar de todas as configuracdes se mostrarem viaveis, adotou-se a SVR 5.

4.2.2 Algoritmo Genético

Os desafios com relacdo ao Algoritmo Genético sdo de encontrar os parametros vidveis e
validar a sua eficicia na resolug¢do do problema. No Gréfico 1, observa-se a evolugao das taxas
de mutacao, pois foi mantida fixa a taxa de 0,8 para cruzamento, em relacao ao tempo estimado,
ao melhor tempo obtido e ao tempo médio calculado, representando no eixo Y, enquanto que no

eixo X tém-se a quantidade de geracdes. Naturalmente, na execugao do AG os valores do Fitness
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variam durante sua execuc¢do, mas tendem a estabilizar-se com relac@o ao resultado 6timo ao
longo do tempo. Esse comportamento também foi observado com uma menor amplitude para a
taxa de 1% ao longo das execugdes, ou seja, foi a taxa que teve menor amplitude de variagao,

tornando-se assim o parametro de escolha para a taxa de mutagdo.

Comparativos das taxas ao longo das execucgoes
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Graéfico 1: Taxas de mutacdo do AG.

Em relag@o ao tamanho da populagdo, no Grafico 2 analisam-se as execugdes em relacao
aos tamanhos das populacdes. Pode-se observar que as populacdes de 125 e 150 individuos estdo
mais proximas do menor valor e em geral abaixo da média, além de que ambas convergem antes

das demais. Sendo assim, as populacdes de 125 e 150 individuos sdo as melhores candidatas.

Comparativos das Populagdes ao longo das execugdes
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Griafico 2: Tamanho da Populacdo do AG.

A populacdo de 125 individuos se torna mais eficaz por produzir valores equivalentes
a de 150, com a vantagem de ter um custo computacional menor. Desta forma, foi adotada a

populacdo de 125 individuos e 100 geracdes.
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4.2.3 Recomendador de Configuracoes

Devidamente configurado e validado, o Recomendador ( AG + SVR ) foi submetido a
testes e os resultados obtidos sugerem uma configuracdo de nuvem, definindo a quantidade de
nucleos para o servidor e a quantidade de maquinas com quantos nucleos cada uma, para que
pudesse ser executada a aplicacdo o mais rapido possivel e com o menor custo.

Foi realizado teste comparativo da configuracdo recomendada com o tempo previsto de
execugdo e a execugdo da aplicacdo em ambiente de produgdo, em 10 recomendacdes aleatorias.
Foram instanciadas as maquinas virtuais na infraestrutura de nuvem privada de acordo com as
recomendacdes sugeridas pelo modelo e executada a aplicacio Weka nas mesmas. Os resultados
obtidos sao apresentados na Tabela 6 e representados no Grafico 3, onde se obtiveram um erro
maximo de 5,29% e erro médio de 3,07%, demostrando a eficdcia do processo.

Os percentuais de erro citados acima e os intervalos de diferenca estdo relacionados as
variagOes existentes a qualquer ambiente, como trafego de rede, link do cliente com o provedor,
rota de acesso, demanda no provedor de [aaS, dentre outros fatores, tornando assim essa variagao
aceitavel para o modelo. Os custos ndo estdo representados, pois possuem a mesma variagao
percentual para essas execucoes, ja que o calculo € diretamente proporcional a configuracdo e ao

tempo de execugao, possuindo assim a mesma variacao.

Tabela 6: Resultados de validagcdo dos tempos de execugao.

Execucao | Real(s) | Previsto(s) | Real / Previsto(%) | Erro(%)
1 1118 1108 99,11% 0,89%

2 1054 1016 96,39% 3,61%

3 1107 1062 95,93% 4,07%

4 1111 1067 96,04% 3,96%

5 435 412 94,71% 5,29%

6 400 412 103,00% -3,00%

7 415 412 99,28% 0,72%

8 407 412 101,23% -1,23%

9 1383 1330 96,17% 3,83%

10 1386 1314 94,81% 5,19%
Média 881,60 854,5 96,93 % 3,07 %

O Gréfico 4 apresenta a superficies de execu¢do dos tempos reais (a) e calculadas
pelo Recomendador (b). Verifica-se que as duas sdo qualitativamente similares, sendo que o
Recomendador possui a vantagem de permitir simulagdes de comportamentos de acordo com a

necessidade, de forma rdpida e confidvel.
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Grafico 3: Comparativo de Execucdo Real x Previsto.

Tempo(s) Tempo(s)

1500 1500
1000 1000

500 500

8 9 Execugdes 7 8 5 Execugdes
10 10

(a) Execucdo Real (b) Execugdo Prevista

Griafico 4: Superficie de resposta.

4.3 Reducao de Tempo e Custo

Na Secao 3.2.3 foram realizadas as execugdes iniciais do Weka, apresentada na Tabela
3 e levando em consideracdo a Config 1, servidor de 2 niicleos e 2 maquinas de 4 nucleos,
totalizando 10 nucleos, para o arquivo de maior complexidade e a execu¢do em ambiente real da
configuracao recomendada para esse mesmo arquivo de dados com melhor tempo de execucao
e custo, sugerido servidor com 1 nicleo, 3 maquinas de 2 nicleos e 1 maquina de 4 nicleos,
obteve-se reducio no tempo de 38,8% e 45,62% no custo. E importante mencionar que estes sio

valores médios obtidos a partir de 5 execugdes para cada situagdo.
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4.4 Recomendador de VM’s

Como o Recomendador foi desenvolvido em Python, modular e de forma orientada a
objetos, a sua integracao a outras solugdes e ferramentas se torna vidavel, podendo ser integrado
diretamente na plataforma IaaS e/ou disponibilizado como SaaS, de acordo com Lorido-Botran,

Miguel-Alonso e Lozano (2014) e Kupferman Jeff Silverman (2016).

4.4.1 Moédulo de Administracao da Nuvem

Um dos objetivos da Computacio em Nuvem € a de provisionar recursos de
forma automatizada. Sendo assim, o Recomendador pode facilmente se integrar a Nuvem,
principalmente se o servico de nuvem suportar as APIs do AWS utilizados pela Amazon e
Eucalyptus, por exemplo, permitindo a utilizacdo em nuvens privadas, publicas ou hibridas,
conforme Cunha et al. (2017), Parikh (2013). Essa integra¢do foi representada na Figura 19
no moédulo Provisionar IaaS, detalhado na Secdo 3.2.5, que permite uma automacao na criacao
das maquinas virtuais, alocacao dos recursos e consequente execucao da aplicacio Weka sem
intervencao manual.

E importante salientar que o Recomendador é independente dessa integracio com o
Servico em Nuvem, mas altamente sugerido como forma de automatizar o processo, tanto na
alocacdo quanto na liberacao dos recursos computacionais.

O tempo médio de resposta do recomendador, independente de qual plataforma estd sendo
utilizada, € de 00:01:51, ou seja, cerca de 111 segundos € o tempo de execucao do recomendador

para retornar a configuracdo e estimativa de tempo e custo.

4.4.2 Recomendador como SaaS - Aplicacao Web

O Recomendador ainda pode ser disponibilizado como SaaS, nesse caso nao havendo
integracao direta com o provedor de servico, que poderia ser um consumidor, mas somente
funcionaria como um recomendador de configuragdo e previsdo de tempo e custo da execucao.
Mas seria de muita valia, pois com os seus resultados os pesquisadores poderiam se planejar na
execucgao dos seus experimentos tanto em nivel de tempo quanto de custos necessarios para a

execucdo.
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Tanto com relacdo a subse¢do anterior quanto a esta, ¢ de suma importancia a alimentagdo
da base de conhecimento do regressor para que o modelo possa realizar as predicdes com mais
exatiddo e ampliar sua propria base de conhecimento, que durante essa pesquisa estd limitada
aos servicos da Amazon AWS ou Eucalyptus, aplicacdes Weka e ao limite de até 5 miquinas
virtuais. Com a insercdo de novas informacgdes de conhecimento, o SVR terd uma base mais
ampla de uso, principalmente relacionadas aos datasets, e 0 AG novas configuracdes possiveis,
nao ficando limitado aos provedores de [aaS nem a quantidade de maquinas utilizadas. Esse
modelo pode ser expandido para outros tipos de aplicacdes que utilizam a nuvem como ambiente
de execucao.

E importante frisar que este modelo pode ser usado para outros tipos de problema, para
tanto sendo necesséria a alimentagdo da base de conhecimento do SVR e a parametrizacao do
AG.

Na Figura 20, tem-se a apresentacdo da tela de resultado do Recomendador na versao
web disponibilizada como SaaS, exemplificando o seu uso. Neste caso, o usudrio utiliza
as configuracdes recomendadas para a criagdo manual em qualquer ambiente em nuvem,
seja publica, seja privada. E importante ressaltar que toda a configuragio e execucgio é de

responsabilidade do usuério, o que ndo ocorre no modelo integrado ao IaaS.

4 Confk 4o do R A

Modo Fitness Melhor Tempo H

Limite 1] m

+ Dados do arquivo Weka
Qtd de Linhas ( Instdncias ) 5620

Qtd de Colunas ( Atributos ) 65

+ Resultado

Tempo Estimado 00:00:49
Servidores 2
Miquinas com 1 nicleo 1
Miquinas com 2 nicleo 1]
Miquinas com 4 niclec 1
Miquinas com 8 nicleo 1

Custo (§8) 0.010
E=SE

Figura 20: Recomendador no modelo SaaS - Aplicacao Web.
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4.4.3 Recomendador como SaaS - Web Service

Neste trabalho também foi implementada uma interface de comunicagdo com o
Recomendador por meio de Web Service REST, permitindo assim uma ampla utilizagdo pelas
mais diversas aplicagdes que possam consumir o servigo de forma simples e eficiente, conforme
mostrado na Figura 21. Possui trés URI, que acessa o Recomendador com objetivo de Tempo,
Custo, ou Custo Beneficio, com trés parametros obrigatorios, que sao a quantidade de linhas e

colunas do arquivo de origem de dados e o limite da funcdo Fitness.

Custo Beneficio
/Beneficio/{linhas}/{colunas}/{tempo}

e Qtd de Linhas *Qtd de Linhas e Qtd de Linhas
* Qtd de Colunas *Qtd de Colunas * Qtd de Colunas
e Limte de Tempo ¢ Limite de Custo e Limte de Custo / Tempo

Figura 21: Recomendador no modelo SaaS - Web Service REST.

O retorno do Web Service, independentemente de qual URI estd sendo acessada, é
demonstrado abaixo, no formato JSON, que possui informac¢des da execugao tais como tipo de
regressor, tipo de fitness usado, o resultado com a configuragdo recomendada em Servidor e Hosts

e a estimativa em Tempo e Custo para a chamada http://recomendador.saas.api/Tempo/5620/65/0

linhas: 5620,

colunas: 65,

tipo_regressor: N3,

tipo_Fitness: Tempo,

limite: O,

Populacao: 125,

Mutacao: 1,

Tempo: 49.81017331752264,
Custo: 0.010722984681276321,
Fitness: 0.010722984681276321,
FitnessPercento: 0.038373161309446215,
Servidor: 2,

Host_IN: 1,

Host 2N: 0,

Host_4N: 1,

Host_8N: 1



64

4.5 Discussao dos Resultados

Analisando os resultados obtidos com os experimentos, foi possivel observar que o uso
do SVR ¢ eficaz na predicao de valores baseados em séries histéricas. Uma base de dados com
maior variedade e com mais dados garante uma melhor acurdcia, mas sendo que esta pode ser
melhorada ao longo do tempo, sendo necessario realimentar o regressor com as informagdes das
execugoes realizadas, como mostram as Tabelas 5 e 6, tanto na realizacdo da validacao cruzada
do regressor quanto na execucao real da estimativa.

E possivel que a acurdcia do regressor possa ser melhorada, modificando a parametrizago
do mesmo, como demonstrado na Tabela 4, Secdo 3.2.4. Para tanto, € necessaria uma maior
amplitude de parametros e maior tempo de execugdao do GridSearchCV, embora os valores
encontrados com maior margem de erro de 6,06% e menor de 4,91% sejam aceitdveis para a
predi¢do do tempo.

A computa¢ao em nuvem tem muito a contribuir, principalmente no que diz respeito a
melhor utilizacao dos recursos disponiveis, tanto em termos de nuvem publica quanto privada.
Demonstrou-se o uso mais eficaz de computadores desktop agregados para prover mais recursos,
como demonstrado na Secdo 3.2.1. No caso da ferramenta Weka, Secao 3.2.3, pode-se utiliza-la
de forma distribuida e paralelizada, situac@o até entdo pouco explorada, de forma a acelerar
o tempo de execugdo pelos pesquisadores, consequentemente permitindo aos mesmos melhor
aproveitamento dos recursos computacionais disponiveis para as pesquisas.

O uso do Algoritmo Genético, como apresentado neste trabalho, para obter as melhores
configuracdes do ambiente em nuvem mostrou-se essencial para obtencao do melhor resultado.
Os resultados presentes nas Secdes 4.2.2 e seguintes comprovam o impacto que a escolha dos
individuos que formardo a configuracao do ambiente t€m sobre o resultado final da execugao.

Nos Gréficos 1 e 2, tem-se o comportamento das taxas de mutagdo e do tamanho da
populagdo na execucao do AG, com taxa de cruzamento fixa de 0.8. Percebeu-se que os melhores
parametros sdo os que permitem o AG convergir ao 6timo global o mais cedo possivel, que no
caso para a taxa definiu-se 1% e para a populagao de 125 individuos, tendo assim uma melhor
relagdo entre custo computacional e acurécia da resposta.

Ainda na Secdo 4.4, t€ém-se as varias formas em que o Recomendador pode ser utilizado
e integrado, no modelo SaaS, sendo o mais simples, conforme visto na Figura 20, que nesse
caso o Recomendador € somente uma aplicacdo Web, onde o pesquisador pode submeter as

informagdes e tem como resultado a configuracdo recomendada, o tempo e o custo estimado.
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Os outros modelos, representados na Figura 19, sdo os que integram com a Infraestrutura de
Nuvem, onde o Recomendador provisiona as maquinas virtuais e os servi¢os automaticamente,
diminuindo assim a interven¢ao humana e o modelo que alimenta automaticamente a base de
dados utilizada para o Regressor SVR, contribuindo para uma melhor predi¢ao, também de
forma automatizada. Independentemente da integracao total ou parcial do modelo, o acesso ainda
pode ser disponibilizado como Web Service, através da arquitetura REST (Representational State
Transfer).

Os dados histéricos de execucdo ficam disponiveis para todos os pesquisadores que irdo
utilizar o modelo, podendo ser utilizados, inclusive, em outras ferramentas. E Importante citar
que no modelo de integragdao com o laaS, Secao 4.4, a execugdo € continuamente monitorada e o
tempo de execucdo e as informacdes dos arquivos de dados sao utilizados para alimentar a base
do regressor, melhorando ao longo do tempo a sua predicao.

Na Secao 4.2.3, demonstrou-se que € possivel unir as trés tecnologias, Computacao
em Nuvem, Regressdo com SVR e Algoritmos Genéticos, de forma eficaz, gerando assim
um Recomendador de Configuracdo, que € o objetivo deste trabalho. A eficicia representada
na Tabela 6 e nos Gréficos 3 e 4 demonstram que a predi¢do e a configuracdo sugeridas sao
qualitativamente similares a execucao real no ambiente em nuvem. As variacdes maximas
de 5,29% e erro médio de 3,07% sdo decorrentes das variagOes existentes no ambiente real,
como trafego de rede, links de comunicagdo e rotas de acesso, dentre outros fatores, nao

comprometendo a qualidade e eficiéncia do processo proposto.

4.6 Comparacao com Outros Trabalhos

Comparar os resultados obtidos neste trabalho com aqueles relacionados na Secao 1.1
nao foi tarefa ficil, devido ao fato de os trabalhos apresentarem diferentes metodologias, dados
historicos e objetivos na predi¢ao dos seus experimentos. Entretanto, foi possivel extrair algumas
conclusdes, listadas na sequéncia.

Comparando os resultados obtidos em Zhu et al. (2016), Patel, Chaudhary e Garg (2016),
Sembiring e Beyer (2013), que tiveram uma acurdcia maior utilizando a regressao através do
SVR, os trabalhos que obtiveram reducao de custos como em Prevost et al. (2011) e ainda os que
levaram a reducdo da interven¢ao humana como em Niehorster et al. (2011), Bankole e Ajila
(2013), Hormozi et al. (2012), com o método proposto neste trabalho, conforme apresentado

na Tabela 7, vé-se que este mostra-se promissor, uma vez que consegue estimar com acuracia
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confidvel, gerando consequentemente reducdo de custos através do melhor aproveitamento dos
recursos disponiveis e diminui¢do da intervencao humana, na integracao do método através da
API existente entre Recomendador, o Eucalyptus e 0 Amazon AWS, associando assim os trés

objetivos em uma tinica metodologia.

Tabela 7: Comparacao com trabalhos relacionados.

Objetivos
Autores Reduciao de
Estimativa com SVR | Reducao de Custos '
Intervencao Humana
ZHU et al., 2016 X
PATEL; CHAUDHARY; GARG, 2016 X
SEMBIRING; BEYER, 2013 X
PREVOST et al., 2011 X

NIEHORSTER et al., 2011

BANKOLE; AJILA, 2013

HORMOZI et al., 2012

P | | <

METODO PROPOSTO X X

Apesar de este trabalho ter estudado o Recomendador na aplicagdo Weka, o modelo pode
ser utilizado em outras solucdes, sendo necessdria uma base de dados histérica para submissao
ao regressor e o treinamento do mesmo. Todo o conjunto funcionaria sem necessidade de
alteracOes. As limitagcdes de quantidade de mdquinas e ou nucleos a ser utilizada sdo parametros
de configura¢do do Algoritmo Genético.

Uma outra diferenca entre os trabalhos relacionados e 0 método proposto nesta dissertacao
€ a utilizacao de Algoritmos Genéticos. Aqueles utilizam outros métodos, como Redes Neurais
e outros Algoritmos (PSO, ARIMA), ou somente utilizaram SVR para predicdo. O método
proposto vai além da estimativa da execugdo, pois propde melhores configuracdes a serem

utilizadas, gerando assim reducdo de custos, tempos de intervengao e execugao.
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5 Conclusao

Estimar o uso de recursos computacionais ¢ uma importante porém dificil tarefa,
principalmente devido ao fato de que o uso desses recursos tem natureza e caracteristicas
muito distintas e comportamentos muitas vezes imprevisiveis, tanto para os provedores de
infraestrutura quanto para os usudrios. Por outro lado, o uso de dados histéricos de utilizagdes
permite mapear o uso € o0 comportamento das execugdes.

O objetivo desta dissertagdo foi o desenvolvimento de um protdtipo com o uso exclusivo
do regressor SVR juntamente com Algoritmo Genético, de modo a permitir a sugestao de
configuragdo vidvel e a estimativa do tempo e do custo de execugdo de aplicacoes Weka e assim
contribuir para auxiliar os pesquisadores na realizacido e planejamento de suas pesquisas de
forma mais precisa.

Para alcancar este objetivo, foram utilizadas técnicas de aprendizado de méquina e
inteligéncia computacional através de maquina de vetores de suporte e algoritmo genético. O
método proposto foi organizado em quatro etapas: obten¢cdo de dados histéricos, estimativa
através do SVR, geracdo de possiveis configuracoes através do Algoritmo Genético e validacdo
dos resultados.

No trabalho, foram realizados vérios testes para comprovar o uso de cada técnica utilizada
e também para verificar a eficicia do método proposto. O experimento de melhor resultado mostra
que uma base de conhecimento ampla e bem treinada consegue predizer o tempo com seguranca
na execucao das aplicagdes, de acordo com as configuragdes sugeridas pelo Algoritmo Genético,
de forma rapida e eficaz, com erros proximos de 5% ao ambiente real, e tendo economia de, em
alguns casos, até 38,8% no tempo e 45,62% no custo em relacdo ao executado inicialmente.

No decorrer deste trabalho podem ser observadas algumas contribuicdes. A primeira é a
geracdo de um espaco de caracteristicas de execu¢do de aplicacdes Weka em nuvem. A segunda
€ a utilizacdo do SVR para estimativa de tempo e custo de execucao de aplicagdes em ambiente
em nuvem. A terceira e principal contribui¢do € a criagdo de um protétipo de recomendagao de
configuracao e estimativa de execuc¢do de aplicacdes em ambiente em nuvem.

Os resultados obtidos demonstraram que a execucao real em relacdo a estimada €

promissora, atingindo um indice de acerto superior a 94% na estimativa do tempo e custos.



68

5.1 Trabalhos Futuros

Existe um grande interesse da comunidade académica em pesquisas de métodos
computacionais na area da Computacao em Nuvem, dada a relevancia do tema. Assim, como
possiveis trabalhos futuros, a fim de ampliar a validacdo do processo desenvolvido, pode-se

apontar:

1. Pesquisar outras aplicacdes que possam ser avaliadas na arquitetura em nuvem e capturar
uma base de espaco de caracteristicas para submissao ao Recomendador.

2. Avaliar a utilizacdo de outro método de estimativa, como Redes Neurais, e outros modelos,
como o PSO, em substitui¢do ao Algoritmo Genético.

3. Realizar a integragdo do Recomendador com a IaaS, ou seja, com os Provedores de Servico
em Nuvem e a retroalimentacdo da base de conhecimento e consequente retreinamento do

Regressor.



69

Referéncias

ABREU, A. L. E. de; NETO, A. C. Estimacao do grau de astigmatismo pelo método support
vector regression correlacionado. Cadernos do IME-Série Estatistica, v. 41, p. 15, 2017.

ALAM, F.; PACHAURLI, S. Detection using weka. Advances in Computational Sciences and
Technology, v. 10, n. 6, p. 1731-1743, 2017.

ALMEIDA, J. D. S. d. Metodologia computacional para deteccdo e diagndstico
automdticos e planejamento cirtrgico do estrabismo. Tese (Doutorado), 2013.
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DA ELETRICIDADE/CCET. Disponivel
em: <http://tedebc.ufma.br:8080/jspui/handle/tede/1823>.

AMAZON. Amazon Web Service. 2016. Disponivel em: http://amazon.com. Acesso em:
Junho 2016.

AVELAR, C. FE. P. de; ROCHA, T. A. H.; CRUZ, F. J. S. Mineracao de dados. Revista Vianna
Sapiens, v. 8, n. 2, p. 25-25, 2017.

BANKOLE, A. A.; AJILA, S. A. Predicting cloud resource provisioning using machine learning
techniques. In: IEEE. Electrical and Computer Engineering (CCECE), 2013 26th Annual IEEE
Canadian Conference on. [S.1.], 2013. p. 1-4.

BREBNER, P. C. Is your cloud elastic enough?: Performance modelling the elasticity
of infrastructure as a service (iaas) cloud applications. In: Proceedings of the 3rd
ACM/SPEC International Conference on Performance Engineering. New York, NY,
USA: ACM, 2012. (ICPE ’12), p. 263-266. ISBN 978-1-4503-1202-8. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/2188286.2188334>.

CARVALHO, E. G. d. Desenvolvimento de um sistema dptico para retinografia e angiografia
digital. Dissertacao (Mestrado) — Universidade de Sao Paulo, Instituto de Fisica de Sao Carlos,
Sao Carlos, 2006.

CUNHA, C. R. et al. The role of cloud computing in the development of information
systems for smes. IBIMA Publishing, p. 1-7, 2017. ISSN 2326-6538. Disponivel em:
<http://hdl.handle.net/10198/14061>.

HALL, M. et al. The weka data mining software: An update. SIGKDD Explor. Newsl., ACM,
New York, NY, USA, v. 11, n. 1, p. 10-18, nov. 2009. ISSN 1931-0145. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/1656274.1656278>.

HERBST, N. R.; KOUNEYV, S.; REUSSNER, R. Elasticity in cloud computing: What it is, and
what it is not. In: Proceedings of the 10th International Conference on Autonomic Computing
(ICAC 13). San Jose, CA: USENIX, 2013. p. 23-27. ISBN 978-1-931971-02-7. Disponivel em:
<https://www.usenix.org/conference/icac13/technical-sessions/presentation/herbst>.

HORMOZI, E. et al. Using of machine learning into cloud environment (a survey): managing
and scheduling of resources in cloud systems. In: IEEE. P2P, Parallel, Grid, Cloud and Internet
Computing (3PGCIC), 2012 Seventh International Conference on. [S.1.], 2012. p. 363-368.

HP. Eucalyptus 4.3.1 Administration Guide. 2016. Disponivel em: http://docs.hpcloud.
com/eucalyptus/4.3.1/. Acesso em: Junho 2016.


http://tedebc.ufma.br:8080/jspui/handle/tede/1823
http://amazon.com
http://doi.acm.org/10.1145/2188286.2188334
http://hdl.handle.net/10198/14061
http://doi.acm.org/10.1145/1656274.1656278
https://www.usenix.org/conference/icac13/technical-sessions/presentation/herbst
http://docs.hpcloud.com/eucalyptus/4.3.1/
http://docs.hpcloud.com/eucalyptus/4.3.1/

70

HP. HP Eucalyptus. 2016. Disponivel em: http://hphelion. com. Acesso em: Junho 2016.

HSIEH, W.-K. et al. Load balancing virtual machines deployment mechanism in sdn open cloud
platform. In: IEEE. Advanced Communication Technology (ICACT), 2015 17th International
Conference on. [S.1.], 2015. p. 329-335.

JOHNSON, D. V. D. L. Auto-scaling and cloud bursting service for eucalyptus. IBIMA
Publishing, 2011. Disponivel em: <https://people.cs.uct.ac.za/"djohnson/Files/autoscale.pdf>.

KALMEGH, S. Analysis of weka data mining algorithm reptree, simple cart and randomtree for
classification of indian news. International Journal of Innovative Science, Engineering and
Technology, v. 2, n. 2, p. 438—46, 2015.

KUPFERMAN JEFF SILVERMAN, P. J. J. Scaling into the cloud. ADVANCED OPERATING
SYSTEMS, p. 1-8, 2016.

LASSENIUS, M. Hpe eucalyptus molnmilj6 for arcada. Yrkeshogskolan Arcada, 2016.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. de. Uma introducao as support vector machines. Revista
de Informdtica Tedrica e Aplicada, v. 14, n. 2, p. 43-67, 2007.

LORIDO-BOTRAN, T.; MIGUEL-ALONSQO, J.; LOZANO, J. A. A review of auto-scaling
techniques for elastic applications in cloud environments. Journal of Grid Computing, v. 12, n. 4,
p- 559-592, 2014. ISSN 1572-9184. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s10723-014-
9314-7>.

MELL, P.; GRANCE, T. The nist definition of cloud computing. national institute of standards
and technology special publication 800-145. Gaithersburg: US Department of Commerce.
Google Scholar, 2011.

MENDONCA, J. A. F. de et al. Aplicacdo de redes neurais artificiais na otimizagao de placas
laminadas. Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering, 2016.

MOHAPATRA, S. et al. Comparison of various platforms in cloud computing. International
Journal of Computer Applications, Foundation of Computer Science, v. 162, n. 7, 2017.

NEGNEVITSKY, M. Artificial Intelligence: A Guide to Intelligent Systems. 3st. ed. Boston, MA,
USA: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 2011.

NETO, O. P. d. S. et al. Detec¢ao automatica de massas em imagens mamograficas usando
particle swarm optimization (pso) e indice de diversidade funcional. Universidade Federal do
Maranhao, 2016.

NIEHORSTER, O. et al. Autonomic resource management with support vector machines.
In: IEEE COMPUTER SOCIETY. Proceedings of the 2011 IEEE/ACM 12th International
Conference on Grid Computing. [S.1.], 2011. p. 157-164.

OPENSTACK. OpenStack Queens release delivers new features for containers, edge and HPC.
2017. Disponivel em: https://www.openstack.org. Acesso em: Janeiro 2017.

PACHECO, M. A. C. Algoritmos genéticos: principios e aplicacdes. ICA: Laboratdrio de
Inteligéncia Computacional Aplicada. Departamento de Engenharia Elétrica. Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro. Fonte desconhecida, 1999.


http://hphelion.com
https://people.cs.uct.ac.za/~djohnson/Files/autoscale.pdf
http://dx.doi.org/10.1007/s10723-014-9314-7
http://dx.doi.org/10.1007/s10723-014-9314-7
https://www.openstack.org

71

PARIKH, S. M. A survey on cloud computing resource allocation techniques. In: IEEE.
Engineering (NUICONE), 2013 Nirma University International Conference on. [S.1.], 2013.
p. 1-5.

PATEL, M.; CHAUDHARY, S.; GARG, S. Machine learning based statistical prediction model
for improving performance of live virtual machine migration. Journal of Engineering, Hindawi
Publishing Corporation, v. 2016, 2016.

PENTAHO. Pentaho Weka Server Datamining. 2017. Disponivel em: http://wiki.pentaho.
com/display/DATAMINING/Weka+Server. Acesso em: Janeiro 2017.

PINHO, A. F. de et al. Algoritmos genéticos: Fundamentos e aplicagdes. 2013.

PREVOST, J. J. et al. Prediction of cloud data center networks loads using stochastic and neural
models. In: IEEE. System of Systems Engineering (SoSE), 2011 6th International Conference on.
[S.1.], 2011. p. 276-281.

PYTHON. Python is a programming language that lets you work quickly and integrate systems
more effectively. 2017. Disponivel em: https://www.python.org/. Acesso em: Setembro
2017.

QUORA. What are kernels in machine learning and SVM and why

do we need them? 2016. Disponivel em: https://www.quora.com/
What-are-kernels-in-machine-learning-and-SVM-and-why-do-we-need-them.
Acesso em: Agosto 2016.

RASCHKA, S.; MIRJALILI, V. Python machine learning. [S.1.]: Packt Publishing Ltd, 2017.
REZENDE, S. O. Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicacoes. [S.1.]: Manole, 2003.

SCURRA. Infraestrutura e Servicos para Cloud: Sobre a nuvem

hibrida. 2016. Disponivel em: http://www.scurra.com.br/blog/
infraestrutura-e-servicos-para-cloud-sobre-nuvem-hibrida/. Acesso em:
Agosto 2016.

SEGURANCcA de’A Seguranca em Computagcdo nas Nuvens. 2016. Disponivel em:
http://www.de-seguranca.com.br/a-seguranca-em-computacao—-nas-nuvens/.
Acesso em: Junho 2016.

SEMBIRING, K.; BEYER, A. Dynamic resource allocation for cloud-based media processing.
In: ACM. Proceeding of the 23rd ACM Workshop on Network and Operating Systems Support
for Digital Audio and Video. [S.1.], 2013. p. 49-54.

SHARMA, N.; BAJPAI, A.; LITORIYA, M. R. Comparison the various clustering algorithms of
weka tools. facilities, v. 4, n. 7, 2012.

SHEPPARD, C. Genetic Algorithms with Python. 1st. ed. [S.l.]: CreateSpace Independent
Publishing Platform, 2016. ISBN 1540324001.

SILVA JO30O; VAZ, F. Modelo de implantacao de nuvem privada em infraestruturas de
computagdo em nuvem baseadas no sistema eucalyptus. ERBASE 2013, 2013.

SKLEARN. scikit-learn - Machine Learning in Python. 2017. Disponivel em: http:
//scikit-learn.org/stable/. Acesso em: Setembro 2017.


http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/Weka+Server
http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/Weka+Server
https://www.python.org/
https://www.quora.com/What-are-kernels-in-machine-learning-and-SVM-and-why-do-we-need-them
https://www.quora.com/What-are-kernels-in-machine-learning-and-SVM-and-why-do-we-need-them
http://www.scurra.com.br/blog/infraestrutura-e-servicos-para-cloud-sobre-nuvem-hibrida/
http://www.scurra.com.br/blog/infraestrutura-e-servicos-para-cloud-sobre-nuvem-hibrida/
http://www.de-seguranca.com.br/a-seguranca-em-computacao-nas-nuvens/
http://scikit-learn.org/stable/
http://scikit-learn.org/stable/

72

SOUSA, E. et al. Cloud infrastructure planning considering different redundancy mechanisms.
In: Computing. [S.1.: s.n.], 2016.

SOUSA, J. A. d. Diagnostico de glaucoma em retinografias utilizando funcées geoestatistica.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal do Maranhdo, Departamento de Ciéncia da
Computagdo, Sao Luis, 2017.

TEIXEIRA, L. de A. Métodos de regressao para aprendizado por refor¢o. 2016.

WEKA. The University of Waikato. Weka 3: Data mining software in Java. 2017. Disponivel em:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka. Acesso em: Janeiro 2017.

WITTEN, 1. H. et al. Data Mining: Practical machine learning tools and techniques. [S.1.]:
Morgan Kaufmann, 2016.

ZHU, Z. et al. Pso-svr-based resource demand prediction in cloud computing. Journal of
Advanced Computational Intelligence and Intelligent Informatics, Fuji Technology Press Ltd.,
v. 20, n. 2, p. 324-331, 2016.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka

	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	lop
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Trabalhos Relacionados
	Objetivos
	Objetivos Específicos

	Contribuições do Trabalho
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Computação em Nuvem
	Serviços em Nuvem
	Arquitetura em Nuvem
	Características de computação em Nuvem
	Escalabilidade e Elasticidade
	Nuvem Privada e HPE Eucalyptus

	Mineração de Dados
	Weka: Ferramenta de Mineração de Dados

	Máquina de Vetores de Suporte - MVS
	SVR - Support Vector Regression

	Algoritmos Genéticos
	Componentes de um Algoritmo Genético
	Funcionamento do Algoritmo Genético


	Arquitetura do Recomendador de Configuração de Nuvem
	Diagrama Geral do Recomendador
	Prototipação do Recomendador
	Nuvem Privada
	Máquinas Virtuais - Instâncias
	Weka
	Regressor SVR
	Algoritmo Genético


	Validação da Arquitetura
	Cenário dos Experimentos
	Resultados Obtidos
	Regressor
	Algoritmo Genético
	Recomendador de Configurações

	Redução de Tempo e Custo
	Recomendador de VM's
	Módulo de Administração da Nuvem
	Recomendador como SaaS - Aplicação Web
	Recomendador como SaaS - Web Service

	Discussão dos Resultados
	Comparação com Outros Trabalhos

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Referências

