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A Recommender for Resource Allocation in
Compute Clouds Using Genetic Algorithms and
SVR

T. Reis, M. Teixeira, J. Almeida, and A. Paiva

Abstract—Resource allocation in Cloud Computing has been
done reactively, hindering service guarantees and generating
unnecessary charging of idle resources. In order to mitigate these
problems, this work proposes and evaluates a predictive resource
allocation approach, implemented as a Configuration
Recommender, based on Support Vector Regression (SVR) and
Genetic Algorithms (GA). This combination is used to estimate
application runtime and recommends a viable and valid
configuration of resources in the cloud, regarding execution time
and monetary costs. As a case study, machine learning
applications based on the Weka tool are chosen. The results show
that predicted times were very close to actual ones, achieving an
efficient estimation of time and cost and their consequent
reduction.

Index Terms—Computer networks, Platform virtualization,
Web services, Genetic algorithms, Predictive models.

1. INTRODUCAO

Aredugéo de custos é um desafio constante, tanto para os
provedores quanto para os usuarios da computagdo em
nuvem. Uma questao a ser respondida é: como determinar quais
recursos serao necessarios para executar uma tarefa, e por
quanto tempo? De acordo com [1], a maioria dos servi¢os de
analise ¢ reativa, ou seja, somente apos a demanda se mostrar
necessaria ¢ que os recursos serao provisionados, normalmente
em até 5 minutos, e leva-se ainda um certo tempo até que seja
identificado que os recursos alocados ndo mais estdo sendo
usados (em média, 15 minutos). Considera-se também o tempo
necessario para os recursos estarem efetivamente disponiveis.
Durante este tempo de analise e disponibilizagdo dos recursos,
existe o risco da qualidade do servigo (QoS) e do nivel de
servigo (SLA) contratado pelo cliente ndo serem garantidos,
além da cobranga ou alocag@o desnecessaria de recursos.

Em [2], demonstra-se uma abordagem mais eficiente de
migragdo entre maquinas virtuais, mas ainda assim a
abordagem reativa apresenta um custo computacional maior.
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Uma forma de resolver este problema ¢ passar dessa
abordagem de analise reativa para uma analise preditiva ou pro-
ativa, a qual permite estimar quais recursos serdo necessarios
antes da execucdo da tarefa, alocando-os previamente. Como
ferramentas para andlise e estimativa do uso de recursos,
destacam-se as Redes Neurais, Regressao Linear e Maquina de
Vetores de Suporte. Na literatura, pode-se identificar alguns
trabalhos com esta finalidade que utilizam Aprendizado de
Maquina e Inteligéncia Computacional, com esta finalidade, em
ambientes em nuvem.

Em [1], é apresentada uma estratégia de alocag@o de recursos
pro-ativa baseada na predi¢do de demanda de uso de recursos,
utilizando Support Vector Regression (SVR), juntamente com
Particle Swarm Optimization (PSO), com o objetivo de
melhorar a acuracia da predigdo. O resultado daquela pesquisa
comprovou que a predi¢@o foi mais eficiente e precisa do que a
utilizacdo de métodos tradicionais de SVR e Regressao Linear
(LR).

Em [3], demonstra-se a eficacia da utilizagdo de técnicas de
predicdo na migracdo on-line de maquinas virtuais. O
comparativo foi realizado utilizando métodos estatisticos de
probabilidade para definicdo das paginas de memoria que
deveriam ser migradas, usando o algoritmo Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA). O segundo estudo
utilizou aprendizado de maquina baseado em regressdo usando
o modelo SVR. O modelo ARIMA obteve uma acuracia de
91,74%, enquanto o modelo SVR alcangou 94,61% na predicao
de paginas de memorias sujas, constatando a sua superioridade
com relacdo ao ARIMA.

O aprendizado de maquina também vem sendo usado em
diversas outras areas. Em [4] ¢ utilizado na predi¢ao de recursos
de computa¢do em nuvem para aplicagdes multimidia, com o
objetivo de atingir um maior equilibrio no uso dos recursos
computacionais do ambiente em nuvem e para garantir a QoS.
Em [23], a predicdo ¢ utilizada com o objetivo de garantir o
SLA contratado. Para tanto, foi desenvolvida uma solugdo de
alocagdo de recursos dinadmicos baseada em aprendizado de
maquina, de modo que, para cada tarefa, fosse feita uma
predigdo dos recursos de acordo com seu historico de uso. Os
experimentos consideraram a utilizagdo de processador e
obtiveram um uso mais eficiente se comparados aos métodos
convencionais de alocagao.

Como em [24] foi demonstrada a necessidade de analisar
varios critérios para projetos que utilizam nuvem, também
foram empregados outros critérios que podem ser adotados, tais
como melhor tempos, menor custo ou melhor relagdo tempo /
custo para a execugao destes projetos.
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Em [5], foi feito um estudo usando Redes Neurais (RN), por
meio de um algoritmo utilizando autorregressdo linear ¢ RN
para prever a carga de rede das aplicagdes no servigo de nuvem.
O modelo desenvolvido combina predi¢do de carga de rede,
modelos estocasticos e alocacdo de recursos, para minimizar o
consumo de energia e manter o desempenho requerido.

Outra linha que emprega predi¢cdo e computagdo em nuvem
trata da diminui¢do da intervengdo humana. Isso pode ser
observado em [6], [7] ¢ [8], que utilizam aprendizado de
maquina através do modelo SVM para alocagdo de recursos,
configuracdo de aplica¢des e geragdo de estimativas de custos
com alta precisdo, a fim de garantir a QoS exigida, resultando
no uso mais eficaz e eficiente dos recursos e redugao dos custos,
tanto operacionais quanto de manutengao.

A predicdo do uso de recursos de memoria e de
processadores ¢ abordada em [26], [27], [28] ¢ [29] que utilizam
técnicas com modelos hibridos de auto regressdo e através de
Redes Neurais, confirmando a viabilidade da predigdo ¢ a
necessidade da melhor utilizagdo de recursos computacionais e
financeiros.

Os trabalhos de [1], [3], [4], [5], [6], [7] e [8] demonstram a
eficiéncia do emprego de SVR para estimativa com séries
histéricas. Ao passo que o trabalho [25] utiliza Algoritmos
Genéticos (AG) para determinar a expansdo e otimizagdo de
redes de transmissdo, cujos objetivos sdo explorar de forma
eficiente solugdes possiveis e determinar os melhores
resultados.

A partir dos trabalhos analisados, é apresentado neste artigo
um Recomendador de configuracdes de maquinas virtuais em
nuvem, que toma como base dados histdricos de aplicagdes,
valendo-se do emprego de SVR e Algoritmos Genéticos. Tal
Recomendador visa sugerir uma configuracdo ideal de
instancias de VMs na nuvem, mediante o objetivo colocado,
predizendo o tempo e custo das execugdes. Como estudo de
caso, utiliza-se o software Weka [9], sem prejuizo de
generalizacdo da solucdo apresentada para outros cenarios.

Em consequéncia, o usuario da nuvem serd capaz de
selecionar de forma mais eficiente os recursos da nuvem que
melhor atendam a requisitos pré-definidos de prego e tempo de
execugdo. Isto representa uma inovagdo em relacdo a forma
tradicional de escolher os recursos da nuvem, com resultados
diretos em economia de tempo e dinheiro para o usuario, seja
ele da industria ou da academia.

II. ARQUITETURA DO RECOMENDADOR DE CONFIGURACOES DA
NUVEM

Na Fig. 1, tem-se o diagrama principal do Recomendador,
onde o cliente submete o arquivo de dataset a ser utilizado pelo
Weka a interface com o usudrio, a qual pode ser um Web
Service ou uma aplicacdo disponibilizada como SaaS. As
informag¢des de execugdo sdo enviadas ao Algoritmo Genético,
que faz a analise propriamente dita, gerando as possiveis
configuragdes de VMs na nuvem para execugdo da tarefa
submetida.

O Regressor SVR tem a responsabilidade de predizer o
tempo de execugdo da tarefa levando em consideragdo a base
historica de execugdes, o arquivo de dataset e as configuracdes
geradas pelo AG. Esta associagdo permite ao AG, através da
sua fungdo fitness, receber o tempo estimado pelo Regressor e
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calcular o custo/tempo da execu¢do, na busca da melhor
configuracdo na nuvem para a aplicacdo submetida pelo
usuario, conforme o objetivo colocado.

Q>  Ambiente do Recomendador

Interface com Usuario Recomendador

. Algoritmo
‘ ‘Webservice  Genético
Cliemé L [ . —"
4 Arquivo/carga SaaS ; Regressor @ Ll
—— . SN Base Historica
da Aplicagao
Instancia as Méaquinas
Virtuais e o Servigo da
Aplicagdo Alimenta o
Resultado da P Histérico de
exec1_19ao~da . ~  Ambiente em Nuvem - [aaS execugoes
Aplicagdo )

: /Servidor de Aplicagio -
i Instancia Insténcia

3 Instancia i

Fig. 1. Visdo geral da arquiteturz\trdo Recomendador.

Em seguida, ja com o resultado da configuracao ideal de
VMs fornecido pelo AG, o Recomendador (no nivel IaaS do
provedor de nuvem) instanciara as maquinas virtuais de acordo
com a configuracdo sugerida e submetera o arquivo de dataset
para execugdo no ambiente Weka em nuvem. Ao término da
execugdo da tarefa, o cliente recebera o resultado e a configu-
ragdo utilizada, bem como o tempo e custo reais da execugdo, a
fim de alimentar a base historica de execucdes Weka. Tal
informacao sera utilizada futuramente pelo Regressor, no
intuito de melhorar suas predigdes.

A. Nuvem Privada

Para implementagdo do prototipo e geragdo dos dados de
entrada para o Regressor SVR, descritos neste trabalho, foi
utilizada a solu¢do de nuvem privada Eucalyptus [10],
juntamente com a ferramenta Weka [9] com o modulo Weka
Server habilitado [11], a fim de permitir a execugao das tarefas
de forma distribuida, maximizando o aproveitamento dos
recursos em nuvem.

Dados os recursos disponiveis para a nuvem Eucalyptus, foi
possivel alocar até 16 nucleos de processamento ¢ 16 GB de
RAM por maquina virtual. A elasticidade empregada para os
recursos em nuvem foi do tipo horizontal, ou seja, se necessario
seriam adicionadas novas instancias do mesmo tipo lado a lado.
As instancias sdo definidas com o tamanho de memoria e disco
fixos, havendo somente variagdo na quantidade de
processadores, dado que as aplicagbes Weka sdo mais
dependentes de processamento do que de memdria ou disco.

Embora se tenha optado por uma infraestrutura de nuvem
privada, esta pode ser estendida sem muito esfor¢co para um
modelo hibrido, de preferéncia langando-se mao de provedores
de nuvem como Amazon Web Services (AWS). A nuvem
Eucalyptus integra-se de forma transparente com a AWS,
podendo intercambiar até mesmo imagens de VMs (4dmazon
Machine Images — AMI). Assim, os recursos colocados a
disposicdo da solugdo aqui apresentada tornam-se
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potencialmente ilimitados. Como consequéncia da escolha
dessa infraestrutura, este modelo permite somente execugdo em
tempo real, ndo havendo a possibilidade de execugdo em lote
ou agendamento.

Considerando as caracteristicas de execucdo do Weka Server,
conforme [9], optou-se por utilizar modelos preditivos para o
escalonamento das aplica¢des, em particular analise de séries
temporais [12]. Desta forma, ¢ possivel realizar a analise e
estimagdo dos custos antes de se iniciar a execugdo da
aplicagdo, fazendo uma alocagdo prévia dos recursos.

B. Magquinas Virtuais (Instancias)

Para fins de execu¢do do software Weka no ambiente em
nuvem, foram criadas varias instancias (de duas a cinco), a fim
permitir execugdes em paralelo. Todas as instancias possuiam
a mesma configuragdo, diferindo apenas na quantidade de
nucleos de processamento. A capacidade de memoria das
instancias foi suficiente para execugdo das tarefas submetidas
ao Weka, nao sendo necessaria a utilizacdo de paginagdo de
memoria em nenhum momento.

Foi feita uma estimativa do custo de se manter uma
infraestrutura similar em uma nuvem publica. Para tanto,
utilizou-se como referéncia os valores praticados pela AWS
[13], conforme mostrado na Tabela I (em ddlares americanos).

C. Weka

A execucao do software Weka de forma distribuida exige que
um dos nos realize a fungdo de controlador, sendo responsavel
por receber as requisicdes e distribui-las para os demais. O
Controlador também executa as tarefas, assim como oS
Escravos. Nos experimentos, foram utilizados trés arquivos de
dados distintos, obtidos a partir da mesma fonte de dados, os
quais continham informagdes para detecgdo de massas em
imagens mamograficas, cedidas por [14], porém com
complexidades distintas na quantidade de atributos e na
quantidade de instancias, a fim de testar diferentes cargas de
dados. Desta forma, os arquivos foram divididos em baixa,
média e alta complexidade, sendo obtidos de forma aleatoria, a
partir da mesma origem.

TABELAT
CUSTO DE INSTANCIAS NA AWS
Tipos de Instancias Qtde. Nucleos Custo/hora (US$)
t2.small 1 0,023
t2.medium 2 0,047
t2.xlarge 4 0,188
m4.2xlarge 8 0,400

A infraestrutura de nuvem privada implementada na
plataforma Eucalyptus limitou o uso de cinco maquinas virtuais
para os experimentos.

As execucdes foram realizadas empregando-se 14
configuragdes diferentes na nuvem, detalhadas na Tabela II.
Foram utilizadas entre 2 a 5 maquinas virtuais e um total de 4,
5, 7 e 10 nucleos disponiveis no ambiente, distribuidos nas
instancias. Tais configuragdes foram as possiveis de instanciar
na infraestrutura computacional que estava disponivel para a
pesquisa, as quais acreditamos refletir usos comuns de
configuracdes de maquinas virtuais em ambiente de nuvem. O
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Servidor e os Escravos na tabela correspondem as VMs criadas
e cada configuracao (as linhas) indica a distribui¢@o dos nucleos
de processamento entre as VMs. Em todas as execugdes, foram
capturadas as informagdes de consumo de memoria,
processamento ¢ de tempo de execugdo.

TABELAII
CONFIGURACOES UTILIZADAS NA NUVEM EUCALYPTUS
Qtd de Nucleos
Nome Servidor  Escravo  Escravo  Escravo  Escravo
1 2 3 4
Config 1 2 4 4
Config 2 2 2 2 4
Config 3 2 8
Config 4 2 2 2 2 2
Config 5 1 2 2 2
Config 6 1 2 4
Config 7 1 1 1 2 2
Config 8 1 2 2
Config 9 1 4
Config 10 1 1 1 1 1
Config 11 1 1 1 2
Config 12 1 1 1 1
Config 13 1 1 2
Config 14 2 2

A partir dos experimentos realizados, percebeu-se que 0 uso
de memoria esta diretamente relacionado a carga de dados, ndo
variando de uma execugdo para outra, da mesma origem. Sofre
influéncia, somente, por parte da complexidade e quantidade
dos dados analisados. Uma particularidade observada na
ferramenta Weka é que cada tarefa utiliza somente um nucleo
de processamento quando em execugdo, podendo chegar até
100% de utilizagdo deste. O Weka, portanto, ndo conseguiu
dividir uma tarefa entre varios nticleos, o que levou este
trabalho a considerar apenas o tempo de execucao (em um tinico
nucleo) como variavel de estimativa para o Regressor.

D. Regressor SVR

A partir dos dados gerados pelas execucoes do Weka, foram
obtidas as séries historicas, ou seja, valores que podem ser
utilizados pelo Regressor para realizar a predicdo do tempo de
execug¢do para uma determinada configuracdo, dado um arquivo
especifico.

O Regressor foi implementado utilizando-se a biblioteca
Sklearn [15], voltada o aprendizado de maquina na linguagem
Python, de forma nativa. No Regressor, empregou-se o método
GridSearchCV [22], que realiza pesquisa exaustiva sobre
valores de parametros especificados para um Estimador,
implementando um método de ajuste (fit) e pontuagado (score),
que permite ir ajustando valores dos parametros e classificando
o resultado da predigao através de validacdo cruzada. Com este
método, € possivel testar varios pardmetros para o Estimador de
acordo com a base de dados submetida.

Esta etapa consistiu em validar e melhorar a acurécia do
Regressor, aumentando os intervalos dos parametros, chegando
a uma combinag@o de 20 milhdes de possibilidades na ultima
configuracdo. Na Tabela III, tém-se as cinco configuragdes
executadas do GridSearchCV com os parametros obtidos e os
resultados de acurécia calculados. Para todas as configuragoes,
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foram utilizados treinamento (70%), teste (30%) e validacdo
cruzada.

Observa-se que desde a primeira validagdo, SVR 1, o
Regressor atingiu uma acuracia de 94,35% na predicdo,
confirmando a viabilidade do modelo ¢ na tultima execug@o,
SVR 5, alcangou uma acuracia ainda melhor, de 95,09%, como
consequéncia do maior intervalo de combinagdes possiveis e
maior tempo despendido no calculo dos pardmetros.

TABELA III
RESULTADO DAS CONFIGURACOES DO SVR
Config.  epsilon gamma cost \ﬁ;;a?;f Acu';)ama
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

E. Algoritmo Genético

Concluida a etapa de treinamento do Regressor, passou-se
para a constru¢do do algoritmo genético, cujo objetivo é gerar
as possiveis configuracdes da nuvem, para entdo encontrar as
melhores solugdes [16]. Os critérios sdo especificados na
Fungdo de Avaliacdo (Fitness), que define se as solugdes sdo
validas e o quanto uma solugdo é mais viavel ou eficaz que
outra, conforme [17]. Para tanto, foi criada uma funcdo que
avalia o menor tempo de execugdo e, em seguida, foi
considerado o menor custo ou, ainda, o menor tempo de
execucdo até um limite de custo, conforme representado na Fig.
2. Aqui, as configuracdes do Regressor sdo qual o tipo de
Fitness (tempo, custo e tempo/custo) e/ou o valor minimo ou
maximo para estes, sendo que estes ndo sdo obrigatorios.

Fitness - Fungdo Estimativa

Tempo Fitness Tembo
* Verificagio * Arquivo de « Estimativa de « Calculado o

de Origem Tempo % do Fitness
Cromossomo * Cromossomo + Cromossomo
valido « Configuragdo * Valores de
do Regressor uso das VM's
‘\ J \\ » \ // \\ Y,

Fig. 2. Fitness segundo o tempo de execucao.

Observe-se que, sempre que a fungdo Fitness é chamada, o
Regressor também ¢ convocado para fazer a estimativa do
tempo, utilizando-se como pardmetro de entrada o arquivo de
origem dos dados Weka e o cromossomo que possui a
configuracao da nuvem.

O cromossomo adotado possui dois tipos de genes, uma vez
que para a execucdo do Weka em ambiente em nuvem ¢
necessario um Servidor (que, além de gerenciar as tarefas,
também processara as requisi¢des), além dos Escravos,
representados por N1, N2, N4 ¢ N8, que irdo somente processar
as requisi¢oes. Sendo assim, o cromossomo ¢ dividido em duas
partes, conforme visualizado na Fig. 3, na qual sdo
representados alguns individuos da populagdo, sendo a primeira
coluna correspondente a identificagdo do gene.

O custo de uso das maquinas ¢ calculado levando em
consideracgao o tempo de execugdo e as maquinas usadas:

Custo = Tempo * (N1 * VI + N2 * V2 + N4 * V4 + N8 * V8)
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onde V1, V2, V4 e V8 sdo os custos por segundo de uso das
maquinas e N1, N2, N4 e N8, a quantidade de maquinas usadas
com 1, 2, 4 e 8 nucleos respectivamente, conforme representado
na Fig. 4.

) . Escravos
Indiv. Servidor
N1 N2 N4 N8
1 e o 4 0 0
2 TEE o 2 1 0
s 1 o 0 0 1
4 ez 0 0 0 1
5 \ 2 \ i 1 0 0
Fig. 3. Exemplos de individuos da populag@o.
_ ) Escravos Tempo  Custo Estimado
Indiv.  Servidor N2 N Ng  Estimado(s) (Uss)
1 B 0 4 0 0 122 0,0879
: [l o 2 1 0 1468 Vil
: HE 0 0 0 1w o
« Elm o 0 0 1 1191 bl
5 [E 1 1 0 0 1299 Wiz

Fig. 4. Estimativas de tempo e custo de individuos da populagao.

As mutagdes e cruzamentos podem ocorrer nas duas partes
do cromossomo, ou seja, na regido que representa o Servidor e
na dos Escravos, exclusivamente. Ndo sdo permitidas essas
operagdes entre servidores e escravos.

Foram realizadas execugdes do AG com taxas de cruzamento
segundo as recomendagdes de [18], sugeridas entre 0,6 e 0,99.
Como o algoritmo proposto visa explorar a maior quantidade
de possiveis solucdes, adotou-se uma taxa de 0,8.

Ja para as taxas de mutacdo e tamanho da populagdo, foram
realizadas execuc¢des do AG com taxas de 0,1%, 1% e 10%,
com tamanhos variando entre 25 e 150, com incremento de 25
individuos. Para cada combinagdo dos parametros acima, foram
realizadas 200 execugdes e obtidos os valores de resultado de
configuragdo e tempo para a melhor solugdo encontrada com
relacdo ao Fitness Tempo.

F. Fluxo de Execugdo do Recomendador

A execucdo desse modelo pode ocorrer tanto em nuvem
privada quanto hibrida ou publica. Na Fig. 5, tem-se o diagrama
principal do processo aqui utilizado, onde se submete ao AG
tanto o arquivo a ser usado pelo Weka, representado por X(i),
quanto os pardmetros de configuragdo do AG, denotados por
N(i), que sdo o tipo de Fitness, tamanho da populagdo ¢ taxa de
mutacdo, sendo estes dois ultimos pré-estabelecidos. Os
individuos da populagdo inicial sdo gerados aleatoriamente e os
cromossomos sdo entdo validados. Caso seja gerado um
cromossomo invalido, ¢ gerado um novo. Somente os
cromossomos validos sdo submetidos ao Regressor (SVR), que
recebe como parametro o cromossomo c(i) e os dados do
arquivo Weka, X(1).
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O Regressor tem como resultado o Tempo Estimado, t(i), que
retorna ao AG para o célculo do Custo, C(i), juntamente com a
configuracao c(i). Todos os cromossomos gerados, que sofrerdo
cruzamento de um ponto e/ou mutagdo, sdo submetidos
novamente ao Regressor para a estimativa de tempo, chamado
na func¢ao Fitness do AG.

0)

I
L0
SVR
X()

Provisionar Monitorar
laaS Tempo

E Custo

Executar A“menté;’\;?;gressor
A
PP Dados Histéricos

Fig. 5. Diagrama do processo proposto.

C(i) t(i)

' !

B
X(i) Web Service/ | X(i). | Algoritmo
App Web N(i) Genético
N(i)

B

Para a selecdo dos cromossomos, utilizou-se o critério de
Roleta Simples associado a Selecao Elitista. Sendo assim, apds
as geracdes criadas sdo definidos os melhores individuos de
cada gerag@o e o AG, baseado na fungdo Fitness, seleciona o
melhor individuo de todas, retornando como B a configuragio
recomendada, o tempo estimado e o custo estimado para o Web
Service/Aplicagao Web e para o modulo de laaS da nuvem.

O AppWeb retorna ao usuario as estimativas, ¢ envia ao [aaS
a configuragdo recomendada para provisionamento dos
recursos € maquinas virtuais, ¢ subsequente execugdo da
aplicag@o no ambiente.

Ao término da execucdo da aplicagdo, as madaquinas
instanciadas podem ser desligadas, liberando os recursos, a fim
de minimizar os custos de utilizacdo da nuvem, dado que os
recursos somente sdo provisionados e tarifados durante a
execucdo da aplicagdo.

No processo principal, a execugdo da aplicagio Weka é
monitorada ¢ comparada com os dados previstos, gerando-se
estatisticas. Ademais, existe a possibilidade de que os dados
(historicos) das execugdes sejam utilizados para alimentar o
Regressor SVR, de modo que a predi¢do possa ter sua acuracia
aumentada e as suas aplicagdes ampliadas, embora esse recurso
ndo tenha sido utilizado para estes experimentos.

III. VALIDACAO DA ARQUITETURA

Conforme discutido na se¢do II-C, os dados da série historica
foram gerados com base em trés modelos de arquivos de dados
e catorze configura¢des diferentes do ambiente em nuvem,
sendo que todas elas foram executadas em uma nuvem privada
utilizando a solu¢do Eucalyptus. Os dados capturados foram
usados para o treinamento, teste e validagdo do Regressor SVR
(secdo II-D), realizados também no ambiente em nuvem.

Todas as instancias criadas possuem os mesmos software e
versoes de bibliotecas, além disso suas configuragdes e custos
foram padronizados com relacdo aos da AWS, conforme
descrito na secédo II-A.

A. Regressor SVR

A Tabela IV apresenta os resultados das execucdes com os
dados de testes, definidos na secdo II-D, realizados com o
regressor SVR para a predicdo do tempo em segundos,
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ficando demonstrada sua viabilidade, com erro maximo de
5,65% e acuracia de 94,35%. A coluna Tempo Real(s) contém
os valores obtidos na execug¢do da aplicacdo Weka em nuvem,
através da captura do tempo de execu¢do. A coluna Tempo
Estimado(s) contém os tempos previstos pelo Regressor,
enquanto as colunas Diferenga(s) e var % sdo o erro em
segundos e percentual, correspondentes a subtragdo do tempo
estimado pelo tempo real de execugdo. Vale lembrar que para
cada caso de teste, executou-se 10 vezes, calculando a
diferenca entre os tempos e a seguir os valores médios para
cada configuracgdo.

TABELA IV
RESULTADOS INICIAIS DO SVR

# E:Z;?S(; Es;l;fnn;gg (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%

B. Algoritmo Genético

Os desafios com relagdo ao Algoritmo Genético sdo
encontrar os parametros vidveis e validar a sua eficdcia na
resolucdo do problema. Para tanto, foram realizadas 200
execugdes para cada combinacdo dos parametros, definidos
na Secdo II-E, totalizando cerca de 18.000 monitoramentos.
Apbs a analise dos dados capturados, observou-se uma
melhor convergéncia dos valores das func¢des de avaliacdo
para as taxas de mutagdo de 1% e para os tamanhos de
populagdo de 125 e 150 individuos. Desta forma, a populagdo
de 125 individuos torna-se mais eficaz, pois produz valores
equivalentes a de 150 individuos, com a vantagem de ter um
custo computacional menor. Por conseguinte, adotou-se uma
populagdo de 125 individuos, 100 geragdes, taxa de mutagdo
de 0,01 e cruzamento de 0,8.

C. Recomendador de Configuragoes

O Recomendador de Configuragdes (AG + SVR) produz
como saida uma determinada configuragdo da nuvem,
definindo a quantidade de nucleos para o servidor e a
quantidade de maquinas escravas (com o numero de nucleos
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de cada uma delas). Tal configuragdo visa permitir a
execug¢do da aplicacdo Weka no menor tempo possivel e com
0 menor custo.

Foram realizados testes comparativos da configuracdo
recomendada com o tempo previsto de execucdo ¢ a execugdo
da aplicagdo em ambiente de produgdo, em 10
recomendagdes aleatérias. O ambiente de producdo foi
configurado na plataforma HPE Eucalyptus, definido na
secdo II-A, onde todas as maquinas virtuais possuiam o
mesmo sistema operacional CentOS e bibliotecas. Foram
instanciadas as maquinas virtuais na infraestrutura de nuvem
privada, de acordo com as recomendagdes sugeridas pelo
modelo e executada nas mesmas a aplicagdo Weka. Cada
linha da Tabela V representa a média do resultado de 10
execugdes de cada uma das configuragdes recomendadas,
com um intervalo de confianca de 95%, o que demonstra a
eficacia do processo proposto neste trabalho.

Tais diferengas entre o tempo real e estimado, e os
respectivos percentuais de erro, sdo devidas as variagdes pre-
sentes em qualquer ambiente, como trafego na rede, link do
cliente com o provedor de nuvem, rota de acesso, demanda
no provedor de laaS, dentre outros fatores, de modo que esta
variacdo foi considerada aceitavel para o modelo proposto.
Os custos ndo estdo representados na Tabela V, pois
apresentam a mesma variagdo percentual para essas
execugdes, uma vez que o calculo é diretamente proporcional
a configuragdo e ao tempo de execugdo.

TABELA V
RESULTADOS DE VALIDACAO DOS TEMPOS DE EXECUCAO
Tempo Tem_po Rea} /
Rodada Real (s) Previsto 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%

Os graficos da Fig. 7 apresentam as superficies de
execu¢do dos tempos reais (a) e as calculadas pelo
Recomendador (b). Verifica-se que as duas sdo qualitati-
vamente similares, sendo que o Recomendador possui a
vantagem de permitir simulagdes de comportamentos de
acordo com a necessidade do usuario, de forma rapida e
confiavel, sem a necessidade de alocar recursos na nuvem.

Finalmente, executando-se novamente as mesmas
aplicagoes Weka iniciais, desta vez conforme a configuragdo
em nuvem sugerida pelo Recomendador, foi possivel
alcancar uma reducdo de tempo de 38,8%, além de 45,62%
no custo da execug@o. A configuracdo de referéncia inicial
possuia um servidor de 2 nicleos e 2 maquinas de 4 nacleos
(Tabela 1I), enquanto a configuragio com melhor
desempenho, sugerida pelo Recomendador era composta por
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um servidor com 1 nucleo, 3 maquinas de 2 nucleos ¢ 1
maquina de 4 nucleos.
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Fig. 7. Superficie de resposta.

IV. SERVICO DE RECOMENDACAO

Como o Recomendador foi desenvolvido em linguagem
Python, de forma modular e orientada a objetos, sua integracao
com outras solucdes e ferramentas ¢é facilitada, podendo ser
implementado diretamente na camada de IaaS e/ou
disponibilizado como uma aplicag¢do do tipo SaaS, de acordo
com [19] [12].

A. Modulo de Administracdo da Nuvem

Um dos objetivos da Computagdo em Nuvem ¢ provisionar
recursos de forma automatizada. Assim, o Recomendador
pode facilmente se integrar a nuvem, principalmente se o
provedor suportar as APIs da AWS, utilizadas pela Amazon
e Eucalyptus, sendo possivel, desta forma, utiliza-lo em
nuvens privadas, publicas ou hibridas [20][21]. Esta
integracdo esta representada pela funcionalidade Provisionar
laaS da Fig. 5 (se¢do II-E), que permite automatizar a criagdo
das maquinas virtuais e a consequente execugdo da aplicagdo
Weka, sem interven¢do humana.

E importante salientar que o Recomendador aqui descrito
executa de forma independente da integracdo com o provedor
de nuvem, porém ¢ altamente sugerido que esta seja
realizada, a fim de melhor aproveitar os recursos
computacionais a serem provisionados.

O Recomendador possui alguns parametros de entrada e ou
configuragdo, que sdo o arquivo de origem que sera
submetido ao Weka (neste caso ¢ obtido ou informada a
quantidade de linhas e colunas), e qual o tipo da funcdo
fitness que sera adotado, sendo, como ja mencionado: Tempo,
Custo ou Tempo/Custo. Além destes, existe um opcional que
¢ o limite minimo ou maximo aceito pela fungdo fitness,
detalhado a seguir.
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Os dados obtidos de novas execu¢des podem ser utilizados
para o treinamento do Regressor, permitindo assim, a
inclusdo de novos modelos de execugdes, e melhorando a
acuracia do sistema. Recomenda-se esse novo treinamento
quando a eficiéncia do modelo diminuir, principalmente pela
adigdo de novos modelos de execugdo, para que estes possam
ser incorporados a predi¢ao.

B. Recomendagdo de Configuragoes como um Servigo (SaasS)

Neste trabalho, também foi implementada uma interface de
comunicac¢do com o Recomendador, por meio de um Servico
Web do tipo REST, possibilitando, assim, sua ampla
utilizacdo pelas mais diversas aplicagdes, que podem
consumir o servigo de forma simples e eficiente. O servico
possui trés parametros obrigatorios: a quantidade de linhas do
arquivo de origem de dados, a quantidade de colunas e o
limite da funcdo Fitness, que sdo passados na URI.

O retorno do servigo web é mostrado a seguir, em formato
JSON, onde sdo fornecidas informagdes da execugdo, tais
como: tipo de regressor, tipo de fitness usado, a configuracdo
de nucleos recomendada para o Servidor e Escravos, e a
estimativa de 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_1N: 1,
Host_2N: o,
Host_4N: 1,
Host_8N: 1
}
V. CONCLUSAO
Este trabalho descreveu um protétipo de um

Recomendador de Configuragdes em Nuvem utilizando um
Regressor SVR, que alimenta um Algoritmo Genético, de
modo a permitir a estimativa do tempo e custo de execugao
de uma aplicagio Weka, bem como a sugestdo de uma
configuragdo viavel de maquinas virtuais na nuvem.

O experimento de melhor resultado mostra que uma base
de conhecimento ampla e bem treinada consegue predizer o
tempo de execucdo das aplicagdes com precisdo, de forma
rapida e eficaz, com erros proximos de 5%, em comparacio
com o ambiente real. Além disso, é possivel alcangar, em
alguns casos, uma economia de até 38,8% no tempo e de
45,62% no custo de execugdo, respectivamente, em relagdo a
uma selecdo aleatoria de configuragdo na nuvem.

Nessa perspectiva, o impacto no custo ¢ no tempo da
execu¢do demonstra os beneficios do modelo, permitindo
assim aos pesquisadores e usuarios um melhor gerenciamento
dos seus recursos. Esses beneficios também sdo estendidos
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caso esteja sendo utilizado um modelo de nuvem privada ou
hibrida, pois assim, permite um melhor aproveitamento do
parque tecnoldgico, por meio do compartilhamento mais
eficaz dos recursos.

Cabe salientar que provisionar recursos computacionais de
forma eficaz ¢ uma tarefa importante, porém dificil,
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 usuarios.

Apesar deste modelo utilizar algumas técnicas
mencionadas em trabalhos correlacionados, este se diferencia
principalmente pelo momento em que ¢ utilizado, ou seja,
antes do inicio da execucdo das tarefas, garantindo assim a
melhor configuragdo possivel, a priori. Em outras abordagens
encontradas na literatura, as recomendag¢des ocorrem durante
a execugdo, necessitando-se de tempo e recursos para
adaptacdo e efetivacdo da nova configuragdo. Neste aspecto,
nossa proposta mostrou-se mais eficaz.

Por outro lado, embora tenham sido utilizadas tarefas
baseadas no software Weka, como estudo de caso, a
arquitetura proposta pode ser generalizada para outros tipos
de aplicagdes, desde que se tenha acesso a uma base historica
de utilizagdo. Além disso, o Recomendador pode ser
implementado como um servi¢o da propria nuvem, ficando a
disposi¢do dos usuarios.
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