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RESUMO

A computagdo em nuvem tem sido apontada como uma solugdo para o uso racional de
recursos da Tecnologia da Informacgdo. Os provedores de servigos em nuvem oferecem
ambientes compartilhados que podem ser dimensionados para atender aos requisitos
flutuantes de seus clientes. O desafio imposto ¢ a utilizagdo de mecanismos capazes de
otimizar o uso dos recursos e, simultaneamente, garantir que o desempenho desses servigos
continue atendendo as métricas Quality of Experience (QoE), Quality of Service (QoS), bem
como aos Service Level Indicators (SLI) e aos respectivos Service Level Agreements (SLA)
estabelecidos. Os provedores necessitam oferecer mecanismos autondmicos para promover a
escalabilidade dos recursos em tempo hébil, ao tempo em que os clientes precisam confiar no
desempenho e nos custos envolvidos nas negociacdes. No processo de Gerenciamento de
Capacidade em Nuvem, diversas abordagens preditivas de escalonamento de recursos ja
foram propostas para superar as limitagdes das abordagens reativas convencionais. Entretanto,
tais abordagens ainda ndo demostraram resultados satisfatorios, em termos de custo,
desempenho e autonomia. Esta pesquisa propde uma Arquitetura Autondmica para
Alocacao Preditiva de Recursos no Gerenciamento de Capacidade em Nuvem utilizando
Redes Neurais que combina caracteristicas reativas e preditivas para o escalonamento de
recursos. Para suportar o provisionamento preditivo de recursos, foi utilizado Recurrent
Neural Networks (RNNs) na arquitetura Stacked Long Short-Term Memory, buscando
suplantar os resultados ja alcangados. Na abordagem autondmica, adotou-se o0 modelo MAPE-
K, recorrendo aos principios da Autonomic Cloud Computing (ACC). Visando demonstrar a
viabilidade da proposta foi elaborado um estudo de caso utilizando traces experimentais. Na
avaliag@o da acurdcia da predicao utilizou-se um comparativo entre a rede LSTM cléssica e a
rede Stacked LSTM. Para analise operacional foi proposta uma arquitetura autondmica
utilizando o modelo preditivo. Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade da proposta,
trazendo como beneficio a utilizagdo das Stacked LSTMs na predi¢do do provisionamento de
recursos em nuvem. Como trabalhos futuros, pretende-se implementar a arquitetura em uma
ferramenta operacional, em coédigo livre, para apoiar provedores de servicos de pequeno e

médio porte e permitir o planejamento de capacidade no processo de migra¢do para nuvem.

Palavras-chave: computacdo em nuvem; stacked long short-term memory; computagdo
autondmica em nuvem; gerenciamento de capacidade em nuvem; business-driven information

technology management.



ABSTRACT

Cloud computing has been identified as a solution for the rational use of Information
Technology resources. Cloud service providers offer shared environments that can scale to
meet their customers' fluctuating requirements. The challenge imposed is the use of
mechanisms capable of optimizing the use of resources and, simultaneously, ensuring that the
performance of these services continues to meet the Quality of Experience (QoE), Quality of
Service (QoS) metrics, as well as the Service Level Indicators (SLI) and the respective
Service Level Agreements (SLA) established. Providers need to offer autonomic mechanisms
to promote resource scalability promptly, while customers need to trust the performance and
costs involved in negotiations. In the Cloud Resource Management process, several predictive
resource scheduling approaches have already been proposed to overcome the limitations of
conventional reactive techniques. However, such methods have not demonstrated satisfactory
cost, performance, and autonomy results. This research proposes an Autonomic Cloud
Resource Management Model that combines reactive and predictive features for resource
scheduling. Recurrent Neural Networks (RNNs) were used in the Stacked Long Short-Term
Memory architecture to support the predictive provisioning of resources, seeking to overcome
the results already achieved. The MAPE-K model was adopted in the autonomic approach,
using the principles of Autonomic Cloud Computing (ACC). A case study was elaborated
using experimental traces to demonstrate the proposal's viability. In evaluating the model's
accuracy, a comparison between the classic LSTM network and the Stacked LSTM network
configurations was used. A prototype was implemented using components of cloud
infrastructure simulators to analyze the operational viability. The obtained results
demonstrated the feasibility of the proposal, bringing as a benefit the use of Stacked LSTMs
in predicting the provisioning of cloud resources. As future work, it is intended to evolve the
prototype into an operational tool, in open source, to support small and medium-sized service

providers and allow capacity planning in the cloud migration process.

Keywords: cloud computing; stacked long short-term memory; cloud autonomic computing;

capacity planning; business-driven information technology management.
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1 INTRODUCAO

A Computaciao em Nuvem, por sua flexibilidade, elasticidade, baixo custo e uso
ilimitado de recursos, tornou-se uma infraestrutura eficiente e valiosa para as operagdes de
muitas organizagdes. Tem sido responsavel por uma revolugdo no uso da Tecnologia da
Informagdo (TI). Os impactos dessa transformacdo sdo percebidos, enquanto os servigos sao
ofertados, com maior seguranca e a custos mais atraentes e competitivos. Mesmo sendo um
paradigma em evolugdo, pode ser considerado uma das inovagdes mais disruptivas da
tecnologia nos ultimos anos. Esse modelo computacional ganhou popularidade por empregar
uma infraestrutura dinamicamente escalavel e pronta para uso, bem como por minimizar os
Custos de Propriedade (TCO-Total Cost of Ownership) dos recursos de T1.

No eficiente manuseio dos recursos em nuvem, os Cloud Service Providers
(CSPs) necessitam de métodos dinamicos e inteligentes para o gerenciamento da
infraestrutura. Uma provisdo proativa necessita prevé as flutuagdes de demanda, de forma que
os CSPs possam adequar o fornecimento de recursos, antes da intermiténcia da carga de
trabalho. Da mesma forma, na reducdo desta demanda, os recursos alocados devem ser
liberados e utilizados para apoiar outros servigos.

A Computacdo em Nuvem proporciona mudangas no modo como as empresas
oferecem seus produtos e servigos, atingem novos clientes, acompanham os clientes
existentes, praticam marketing e gerenciam os recursos fisicos e financeiros. Essas mudancas
modificam as relagdes entre as empresas, permitindo que organizagdes de pequeno ¢ médio
porte, tenham acesso a recursos que antes sO estavam disponiveis para grandes empresas. Ao
alterar as condi¢des de competitividade no mercado, criam oportunidades, sem exigir a
antecipacao de investimentos.

Mesmo com atributos positivos, essa tecnologia apresenta pontos de preocupacao,
como o dimensionamento eficiente de recursos, consumo de energia, localizagdo de maquinas
virtuais, seguranca, privacidade, utilizagdo de recursos etc.

Segundo Fenner et al. (2021), em um ambiente de nuvem, a capacidade de
processamento € armazenamento pode ser aumentada em pouco tempo para o atendimento de
uma demanda que ird durar apenas algumas horas, sem a necessidade de se investir na
aquisicdo de equipamentos. Ribas (2015) afirma que cabe ao provedor de recursos em nuvem
disponibilizar a capacidade necessaria para conseguir suportar a demanda de todos os seus
clientes. Fenner et al. (2021) afirmam que no contexto do provedor de servicos em nuvem,

diversas variaveis devem ser consideradas: alinhamento estratégico entre TI e negocio,
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gerenciamento da demanda, gerenciamento da capacidade e lucro, entre outras. O
dimensionamento da capacidade real e o entendimento do processo de demanda e utilizagao
dos servicos da nuvem impactam diretamente nos resultados do negocio.

A computagdo em nuvem tem se tornado a palavra da moda na industria de
tecnologia da informacao (TI) (Wang et al., 2010; Vouk, 2008) visando proporcionar servigos
sob demanda com pagamento baseado no uso (pay-per-use). Nos provedores de servigos, cada
maquina fisica possui as mesmas configuracdes de software, mas pode ter variagdo na
capacidade de hardware em termos de CPU, memoria e armazenamento em disco. Dentro de
cada maquina fisica existe um numero varidvel de mdaquinas virtuais ou nds virtuais em
execugdo, conforme a capacidade do hardware disponivel na maquina fisica. Os dados sdo
persistidos, geralmente, em sistemas de armazenamento distribuidos. Conforme o tipo de
segmento (nivel de seguranca, nimero de usudrios, tipo da tecnologia, complexidade do
segmento do negocio), pode existir a necessidade de se construir infraestruturas de TI
complexas, onde os usuarios necessitam realizar instalacdo, configuracdo e atualizagdo de
sistemas de hardware e software.

Dessa forma, os usuarios passam a acessar um conjunto de servigos sob demanda
e independentes de localizagdo. O hardware e o software em uma nuvem sao configurados e
orquestrados automaticamente, além de suas modificagdes serem apresentadas de forma
transparente para os usuarios, que possuem perfis diferentes ¢ podem personalizar os seus
ambientes computacionais. Os recursos computacionais do provedor sdo organizados em um
pool para servir a multiplos usudrios usando um modelo multi-inquilino (Multitenant), com
diferentes recursos fisicos e virtuais, atribuidos dinamicamente e ajustados conforme a

demanda dos usuarios.

1.1 Motivacao e descricdo do problema

A Computacdo em Nuvem apresenta um novo cendrio, onde a TI ¢ fundamental.
Seu impacto muda a qualifica¢do profissional, traduzindo-se em servigos adequados, seguros
e econdmicos. Essa tecnologia ndo ¢ apenas escaldvel, mas oferece também uma sistematica

de pagamento pelo uso, o que a torna popular entre as pequenas e médias organizacdes.

1.1.1 Problema de negécio (Business Problem)

Um dimensionamento inadequado de recursos por parte dos provedores de

servigos em nuvem pode ocasionar problemas que impactam nos resultados do negdcio, entre
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0s quais pode-se citar:
a) alocacdo inadequada de um determinado recurso desnecessario para o cliente (a
maior ou a menor);
b) cobranga inadequada pelo uso repassada aos clientes, por conta de recursos mal
dimensionados ou desnecessarios;
) baixa qualidade dos servicos por conta de recursos insuficientes;

d) violacdes de acordos de nivel de servicos (Service Level Agreements — SLAS).

Geralmente, os gestores de provedores de servigos podem planejar e executar em
seus processos de gerenciamento de recursos/capacidade, trés respostas de gestdo em relagao
ao processo de gerenciamento de recursos a partir da demanda por seus servigos: reativa,
proativa ou sem acio.

Na resposta reativa as acdes ocorrem a partir da ocorréncia de eventos
provisionados ou previstos pelo provedor, sendo a decisdo tomada depois que o evento
acontece. Na resposta proativa, o provedor busca a tomada de decisdo a partir de previsoes
realizadas, buscando evitar a ocorréncia de eventos que possam impactar nos resultados do
negdcio. Ja a resposta denominada sem ag¢ao, consiste no fato de simplesmente se aceitar os
eventos da forma como acontecem, dependendo do contexto para a tomada de decisdo (poOs-
evento). A resposta proativa para o gerenciamento de recursos, tem se tornado uma
necessidade real no mercado, em fungdo da alta competitividade e da busca da qualidade de
servicos por parte dos provedores de servicos em nuvem. Foi identificado durante essa
pesquisa que, apesar de grandes provedores de servicos em nuvem, tais como Google ¢
Amazon, afirmarem em suas postagens que realizam essa proatividade, a literatura que versa
sobre o gerenciamento de capacidade/recursos em nuvem ainda apresenta lacunas de pesquisa
relacionadas a efetividade dessas agdes proativas, e pelo fato desse processo ser de extrema
relevancia para o negdcio de provedores de servigos em nuvem, os grandes provedores, que
possuem a maior quantidade de ferramentas automatizadas para a gestdo de seus recursos,
mantém sigilo sobre a especificagdo técnica de suas solugdes voltadas para essa area. Essa
realidade de mercado e da area académica foi um dos fatos motivadores para a realizagdo da

presente pesquisa.
1.1.2 Problema técnico (Technical problem)

Por conta da necessidade de atender as demandas por servicos com pregos

competitivos, os provedores de servicos em nuvem de todos os portes necessitam de uma
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arquitetura de gerenciamento de recursos autondmica e proativa que possa otimizar o
processo de alocacao da forma mais efetiva e eficaz.

Um ponto critico da entrega de servi¢os de recursos dimensionados com base na
demanda de uso ¢ se ter um escalonamento efetivo de recursos que viabilize a reducdo de
tempo e custo na execucao dos servigcos. Uma questdo a ser considerada € que nos servigos em
nuvem existem, primariamente, dois intervenientes: provedores e consumidores de servicos
(Liu et al., 2011). Geralmente essas partes possuem interesses conflitantes. De um lado, os
CSPs mantém recursos de computacdao em seus Data Centers (DC) e alugam estes recursos
para organizagdes usuarias. No outro lado, existem organizagdes (gestores de servico) que
possuem aplicativos com cargas flutuantes e que alugam os recursos desses CSPs para
executarem seus aplicativos. A incerteza na utilizacdo de recursos traz desafios que ndo
podem ser satisfeitos com politicas tradicionais de alocag¢ao de recursos.

Nesse contexto, os recursos alocados sao rapidamente associados a demanda e a
elasticidade ¢ alcancada. Assim, o SLA (Service Level Agreement) ¢ satisfeito, os desperdicios
sdo evitados e o provisionamento sob demanda ¢ atendido (Shivani; Singh, 2018). O desafio ¢
fornecer servigos em nuvem que garantam dinamicamente os requisitos de Quality of Service
(QoS) das organizagdes consumidoras e evitem a violagdo dos acordos de servico
estabelecidos.

Singh; Chana (2016) observam que a complexidade do gerenciamento de
recursos em nuvens vem aumentando em fun¢do da heterogeneidade, da incerteza e da
dispersao de recursos envolvidos nos DCs, o que faz com que a alocagdo de recursos, nao
possa ser resolvida com frameworks de gerenciamento triviais.

Em decorréncia dos objetivos desta pesquisa, os conceitos de elasticidade e
escalabilidade serdo pontuados:

a) elasticidade - ¢ uma das principais caracteristicas dos sistemas em nuvem.

Elasticidade tem sido confundida com escalabilidade. Elasticidade diz respeito
a capacidade (proativa ou reativa) de aumentar ou diminuir recursos utilizados
em um servico, em tempo de execucdo (Moore et al., 2013). Embora a
importancia da elasticidade seja alocar a quantidade de recursos ao aplicativo
em consondncia com a respectiva necessidade, o tempo que os recursos levam
para estarem prontos para uso ¢ um problema em potencial (Al-Dhuraibi et al.

2018);
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b) escalabilidade - define a habilidade de um sistema lidar com uma quantidade
maior de carga de trabalho, enquanto novos recursos sdo adicionados,

mantendo um nivel de desempenho aproximado.

1.2 Questdes de pesquisa

Em decorréncia das fragilidades pontuadas na se¢do anterior, considera-se que a
Primary Research Question (PRQ) a ser investigada neste trabalho ¢ a seguinte:
Qual tecnologia apresenta uma melhor acuracia para o provisionamento autonémico da
carga de trabalho dos servicos em nuvem, considerando os objetivos dos provedores e
das empresas usuarias dos servicos.

Para auxiliar na investigacao da solugao da questdo de pesquisa central, propde-se
quatro Secondary Research Questions (SRQ), as quais orientam o presente estudo:

a) SRQ1: quais as solugdes adotadas por pesquisadores para o provisionamento

dos recursos em nuvem que apresentaram uma melhor acurdcia? Esta questao

analisard os trabalhos de pesquisa elaborados e realizard um estudo
comparativo das metodologias e técnicas utilizadas para identificar quais delas
apresentam uma melhor capacidade preditiva no provisionamento de recursos;

b) SRQ2: como prover a autonomicidade no provisionamento da carga de

trabalho dos servigcos em nuvem? - Identificar arquiteturas mais efetivas para
atender as caracteristicas desejadas de autonomicidade;

¢) SRQ3: como definir uma arquitetura preditiva de provisionamento de recursos,

de alta acurdcia, para ser utilizado por provedores de servicos em nuvem? -
Com a andlise obtida como resultado do SRQI, definir uma arquitetura

preditivo que atenda aos objetivos desta pesquisa.

1.3 Objetivos

O objetivo geral e os objetivos especificos que norteiam a realizagdo desta Tese

sdo declarados a seguir.
1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta Tese foi propor uma arquitetura autonémica que forneca
suporte a um processo mais eficaz de alocacdo dindmica de recursos em provedores de

infraestrutura como servigo (IaaS).
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1.3.2 Objetivos especificos

A partir do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos,

considerando-se como escopo as empresas provedoras de servigos em nuvem:

a) propor uma arquitetura preditiva que possibilite a identificacdo de quantitativos
de recursos demandados por uma aplicacio, ao longo de sua utilizacdo, num
ambiente de nuvem;

b) instanciar a arquitetura, permitindo analisar a efetividade da proposta e
quantificar os resultados potencialmente obtidos, em termos do desempenho
(acurdcia na predicao);

c) comparar a arquitetura proposta as demais abordagens analisadas, por métricas

de desempenho e de sua capacidade de acompanhar o escalonamento preditivo.

1.4 Hipodteses de pesquisa

Responder as questdoes de pesquisa envolve validar o uso da arquitetura proposta
neste trabalho por provedores de servigo a respeito do gerenciamento de recursos de servigos
por provedores de servicos em nuvem. Para contribuir com este esforco, quatro hipoteses

foram investigadas:

a) Hipétese 1 (H1) - A arquitetura proposta é preferivel em relagdo as solugoes
atuais utilizadas pelo provedor;

b) Hipoétese 2 (H2) - A arquitetura proposta é util para suportar o processo
decisorio;

c) Hipétese 3 (H3) - A arquitetura proposta é acurada o suficiente para suportar
o processo de gerenciamento de recursos de servigos em nuvem;

d) Hipoétese 4 (H4): A arquitetura proposta é eficaz para suportar o processo de

gerenciamento de recursos.

A seguir sdo detalhadas as hipoteses avaliadas.
1.4.1 Hipotese 1 — Preferéncia

a) Hipotese nula - ndo ha diferenca na preferéncia dos gestores quanto ao uso da
arquitetura e do método atual de alocacao de recursos;
b) Hipodtese alternativa - preferéncias diferentes em relacdo ao uso da

arquitetura e do método atual de alocacio de recursos;
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¢) Medicao necessaria - preferéncia dos gestores em relagio ao método de

alocacao de recursos.

1.4.2 Hipotese 2 — Utilidade

a) Hipdtese nula - os gestores ndo consideram a arquitetura util;
b) Hipétese alternativa - a arquitetura € til;

c) Medicao necessaria - utilidade da arquitetura.

1.4.3 Hipotese 3 — Acurdcia

a) Hipdtese nula - os gestores ndo consideram que a arquitetura possui acuracia
em sua estimativa;
b) Hipétese alternativa - a arquitetura possui acuracia;

c) Medicao necessaria - acuricia da arquitetura.

1.4.4 Hipotese 4 — Eficdcia

a) Hipdtese nula: os gestores nido consideram que a arquitetura eficaz para
fornecer suporte ao processo de gerenciamento de recursos;

b) Hipétese alternativa: a arquitetura € eficaz para fornecer suporte ao processo
de gerenciamento de recursos;

c) Medicao necessaria: eficicia da arquitetura.

1.5 Sintese da proposta

A arquitetura proposta nesta Tese ¢ especifica para suporte ao gerenciamento de
servigos, capacidade e recursos, considerando a estratégia de organizagdes provedoras de
servicos em nuvem. A partir da problematica apresentada, surgiu a necessidade de se
desenvolver uma solugdao que possa fornecer suporte a busca do equilibrio entre necessidade
dos usuarios, estratégia do negdcio e retorno sobre o investimento, que pudesse ser utilizada
no processo de gerenciamento de recursos em provedores de servigos de nuvem.

Adotando uma abordagem mais formal, o objetivo desta tese de doutorado foi
apresentar uma arquitetura autonomica para suporte ao processo de gerenciamento de recursos
(no contexto do gerenciamento de capacidade) de infraestrutura em provedores de nuvem.
Em termos especificos, a arquitetura proposta utiliza uma metodologia hibrida com técnicas

preditivas e reativas. Para o segmento preditivo, objetivando-se alcancar a acuracia desejada
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na predicdo, foram utilizadas Redes Neurais Recorrentes na arquitetura Memoria de Curto
Longo Prazo Empilhada (Stacked Long Short-Term Memory).

Como resultados produzidos, sdo apresentados a arquitetura ¢ o modulo de
alocagdo de recursos. Dentre as diversas contribuicdes que serdo apresentadas a partir dos
resultados deste trabalho de pesquisa que resultou neste documento de tese, destacam-se a
definicdo, formalizagdo e aplicacdo de uma arquitetura para alocagdo de recursos de servigos
de infraestrutura em nuvem. Por meio da realizagdo de um estudo de caso em um provedor de
servicos real, no qual houve a avaliagdao de todo o arcabougo conceitual e de sua proposta
preditiva (engine) em experimento desenvolvido em ambiente simulado, a arquitetura se
apresentou efetiva e recebeu avaliacdo favoravel entre os gestores de servicos e especialistas

envolvidos.
1.6 Contribui¢oes da pesquisa

Neste trabalho buscou-se identificar contribui¢cdes cientificas que pudessem
produzir resultados praticos para os provedores de servigos em nuvem, em especial para os
provedores de pequeno e médio porte.

Em relacdo a pesquisa cientifica, sdo apontadas as seguintes contribuigdes:

a) desenvolver uma arquitetura para a solu¢do de um problema de negécio de
provedores de servicos em nuvem, com a aplica¢do efetiva de uma solugao
computacional, contribuindo para o estado da arte na area de pesquisa
denominada Business-driven IT Management (BDIM), com foco na area de
gerenciamento de servicos em nuvem (capacidade e recursos).

b) combinar e avaliar as séries temporais com 0s indicadores da anélise técnica.

c) estudar a teoria na qual sd@o baseadas as redes neurais recorrentes LSTM
autorregressivas com entradas exdgenas (varidvel vindas de fora do modelo)
para séries temporais.

d) propor uma arquitetura preditivo para alocacdo de recursos em nuvem
utilizando Stacked Long short-term memory neural network.

Considera-se que as contribuicdes desta pesquisa também sdo relevantes para o
estado da arte em Computacio em Nuvem. Considerando-se a complexidade, tornou-se
importante estabelecer instrumentos eficientes para a andlise, buscando uma melhor
compreensdo dos dados envolvidos. Assim, a abordagem proposta permite a criagdo de
instrumentos mais eficientes e diretos para melhor explorar o aproveitamento dos recursos e

reducdo do tempo de execucao das aplicagdes.
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1.7 Organizacio do documento

Este documento foi elaborado visando fornecer uma visao global sobre a pesquisa
realizada. Para cumprir seu objetivo, o documento esta dividido em seis capitulos, organizado
como segue: na secdo 2 apresenta-se a fundamentagdo tedrica. Na secdo 3 sdo abordadas
solugdes ja fornecidas para alguns dos problemas levantados. Os aspectos metodoldgicos sdo
relatados na secao 4. Na se¢do 5 ¢ apresentada a arquitetura proposta, seguida de uma
discussdo sobre suas propriedades e resultados obtidos durante a pesquisa. Finalmente, na
secdo 6 ¢ apresenta uma visdo conclusiva do trabalho, destacando-se suas contribuicdes e

limitagdes da pesquisa e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

With the significant advances in Information and Communications Technology over
the last half century, there is an increasingly perceived vision that computing will
one day be the 5th utility (after water, electricity, gas, and telephony) (Buyya et al.
2009).

Neste capitulo sdo apresentados conceitos e teorias que deram suporte a esta

pesquisa e que se tornam indispensaveis para a compreensao das demais etapas da pesquisa.

2.1 Computacio em nuvem

A Computacido em Nuvem se beneficia das pesquisas em virtualizagao,
computacao distribuida, computagdo utilitaria e, mais recentemente, em servicos de rede.
Kumar et al. (2018) pontua que o aprimoramento das pesquisas em Bancos de Dados
Distribuidos, Computagdo Paralela, Computacdo em Grade e Computacao Distribuida
resultou na Computa¢ao em Nuvem.

A Computacdo em Nuvem oferece uma arquitetura orientada a servigos, reducao
da sobrecarga de tecnologia para o usuario, flexibilidade, redugcdo no custo total de
propriedade, servicos sob demanda e muitas outras facilidades. Essa tecnologia apresenta um
modelo que permite o acesso por rede ubiqua e sob demanda, a um conjunto compartilhado de
recursos de computagao (como redes, servidores, armazenamento, aplicagdes e servigos) que
possam ser rapidamente provisionados e liberados com um minimo de esfor¢o de
gerenciamento ou interagao com o Cloud Service Provider (CSP) (Mell; Grance, 2011).

O NIST- National Institute of Standards and Technology (Mell; Grance, 2011)
relaciona um conjunto de caracteristicas essenciais do modelo da Computagcdo em Nuvem, os
quais sdo considerados os principais beneficios do modelo:

a) amplo acesso por rede: os recursos estao disponiveis através de redes padroes

e acessados por mecanismos padronizados que promovem O UusO em
diversificadas plataformas;

b) agrupamento de recursos: os recursos de computacdo do CSP sdo agrupados
para atender a multiplos consumidores em modalidade Multitenancy, com
recursos fisicos e virtuais dinamicamente atribuidos, conforme a demanda. Ha
independéncia de localizagdo geografica, posto que o consumidor, em geral,
nao controla ou conhece a localiza¢ao exata dos recursos fornecidos;

c) elasticidade rapida: os recursos podem ser provisionados e liberados,

automaticamente, para aumentar ou diminuir conforme a demanda. Para o
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consumidor do servico, os recursos disponiveis parecem ser ilimitados e podem
ser alocados em qualquer quantidade e a qualquer tempo;
d) servico mensurado: os sistemas na nuvem controlam e otimizam o uso dos
recursos através de medi¢des em um nivel de abstragdo apropriado para o tipo
de servigo. A utilizacdo de recursos pode ser monitorada, controlada e
informada, gerando transparéncia tanto para o provedor como para o usuario;
e) autosservico sob demanda: o consumidor pode provisionar recursos de
computacdo, como tempo de servidor e armazenamento em rede,
automaticamente e conforme necessario, sem interven¢ao humana dos CSPs.
Considerando os beneficios da computacdo em nuvem, cada vez mais as empresas
transferem seus servigos para Data Centers (DC). E importante que os CSPs fornecam
recursos em nuvem com alta elasticidade e custo-beneficio e, em seguida, obtenham uma boa
qualidade de servigo (Quality of Service-QoS) para seus clientes. Atender a QoS com recursos
econOmicos ¢ um problema desafiador para os CSPs porque as cargas de trabalho das Virtual
Machines (VMs) sofrem variagdo ao longo do tempo. E necessario fornecer um método
preciso de previsdo de carga de trabalho de VMs para provisionamento de recursos que
gerencie com eficiéncia os recursos da nuvem (Aloufi et al., 2021).

Os servigos basicos oferecidos sdao definidos como Infraestrutura como Servi¢o
(IaaS), Software como Servico (SaaS) e Plataforma como Servico (PaaS). Uma nuvem
publica ou uma nuvem externa sao servigos em que os clientes recebem maquinas virtuais sob
demanda. As nuvens privadas sdo utilizadas por grandes organizagdes. Eles constroem seus
proprios ambientes e os utilizam. As nuvens hibridas apresentam uma combinagdo de
ambientes de nuvem publica e privada; esta ¢ a escolha preferida para a maioria dos usuarios
de nuvem.

No modelo IaaS, o provedor de servigos gerencia a infraestrutura (servidores

reais, rede, virtualizagdo e armazenamento de dados) usando uma conexao com a Internet. A
organizagdo usudria pode acesséd-la por meio de uma Application Program Interface (API) ou
painel de controle e, essencialmente, contrata o uso da infraestrutura. A organizagdo usudria
gerencia componentes como sistema operacional, aplicacdes e middleware, enquanto o
provedor fornece o hardware, a rede e os servidores, tendo também a responsabilidade pela
correcao de interrupgdes, reparos e resolucao de problemas de hardware.

Os servigcos ofertados no modelo PaaS incluem n3o apenas o ambiente de

implementagdo, mas também repositorios, ambientes de desenvolvimento, de teste, de

gerenciamento de desempenho; e servigos de correio, de log e de banco de dados. Nesse
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modelo os provedores gerenciam os recursos de infraestrutura e o cliente pode implantar
aplicativos na infraestrutura de nuvem utilizando linguagens de programagdo e ferramentas.
Isso permite que os usuarios se concentrem apenas na manutencdo de seus negocios. Esse
modelo se popularizou por eliminar custos € a complexidade no gerenciamento dos recursos
de hardware e software para executar aplicativos de negdcios. Registra-se dois beneficios
significativos: a reducdo de custos e do tempo do ciclo de desenvolvimento.

Os servicos PaaS sdo utilizados para projetar, experimentar, construir, testar e
entregar aplicativos personalizados. Nesse processo, os desenvolvedores de aplicativos e as
demais equipes podem se concentrar no conhecimento de aplicativos e no dominio de seus
negodcios, em lugar de gerenciar recursos de hardware e de software. A plataforma garante que
os consumidores nao precisem continuar investindo em atualiza¢des € manutencao de sistema
operacional. E responsabilidade do provedor gerenciar recursos de infraestrutura e
plataformas para que as organizagdes ndo precisem se preocupar com licengas, versoes de
software, gerenciamento de patches e assim por diante. Além disso, a flexibilidade e a
disponibilidade de recursos melhoram a colaboragdo entre as equipes de desenvolvimento e
teste. A maioria dos aplicativos é hospedada no ambiente de nuvem virtualizado baseado em
Multitenancy. Este conceito foi introduzido para solucionar os problemas de escalabilidade,
definido como “uma unica instancia de plataforma / contéiner capaz de manipular ou
implantar diferentes tipos de aplicativos”. Nesse ambiente, a escalabilidade é uma tarefa
desafiadora para a utilizacdo efetiva dos recursos e para aumentar o lucro dos provedores.

No modelo SaaS certos pressupostos precisam ser analisados, em detrimento de
softwares tradicionais. A confianga no fornecedor ¢ um quesito fundamental em qualquer
solu¢do. Para software licenciado, a confianca resume-se na qualidade dos servicos de
suporte, na atualizacdo e na longevidade do fornecedor. As solu¢cdes SaaS oferecem uma
interface mais nitida de terceirizagao, com responsabilidades definidas e vinculadas aos
servigos entregues. Permite estabelecer relagdes de confianga em um novo nivel, onde
qualquer falha interna ¢ imediatamente imputada ao provedor.

Essa analogia também pode ser utilizada em relagdo a seguranca logica e fisica,
visto que, teoricamente, quanto mais encapsulado for o produto, mais seguro serd o servigo,
ficando os componentes encapsulados na infraestrutura do fornecedor. A propriedade de dados
¢ um aspecto muito impactado com essa mudanga de paradigma, onde a questdo
preponderante ¢ onde estdo armazenados os dados e quem tem acesso. Os servigos
normalmente oferecem garantias de recuperagdo, copia e redundancia de dados em um nivel

mais abstrato.
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Como aplicativos SaaS sdo dirigidos a uma arquitetura Multitenancy,
normalmente ndo aceitam customizagdes. Porém, aplicagdes SaaS sdo projetadas para
suportar configuragdes em parametros, que afetam as funcionalidade e aparéncia da aplicagao.

Considerando-se que nao had preocupagdes com instalagdo, configuracdo e
manutengdo do ambiente de desenvolvimento, os desenvolvedores podem se preocupar
unicamente com os detalhes das regras de negocios, diminuindo o tempo para
desenvolvimento do software e aumentando por consequéncia sua produtividade.

Aplicagdes SaaS ndo podem acessar os sistemas internos de uma empresa, elas
precisam oferecer protocolos de integracao bem como APIs que possibilitem conexdes através
da rede. A ubiquidade de aplicagdes SaaS e de outros servicos da internet, além da
padronizagdo de APIs, aumentou o desenvolvimento de mashups (aplicagdes que combinam
dados, apresentacdo e funcionalidades de multiplos servicos). Fato que aumenta a diferenca
para os softwares licenciados, visto que estes ndo sdo facilmente integrados fora do firewall
da empresa. Certamente inspirado no sucesso das redes sociais, aplicagdes SaaS podem
prover caracteristicas que permitam os usuarios colaborarem e compartilharem informagoes.
Uma colaboragao, implicita ou explicita, entre usuario de clientes distintos torna-se possivel a
partir de um software com hospedagem centralizada. Permite o acesso e utilizagdo dos
softwares disponiveis no mercado através de uma rede remota ou conexao a Internet. O SaaS
ainda deve ser acessivel por qualquer tipo de dispositivo computacional, garantindo que todos
possam ver as informagdes simultaneamente, sendo um desafio melhorar o acesso aos dados,
para facilitar o gerenciamento de privilégios e o controle da utilizagdo dos dados.

O modelo de licenciamento dos SaaS é baseado em assinatura, utilizando uma
abordagem baseada em tempo de uso, cobrado somente aquilo que foi utilizado pelo usuario.
As aplicagdes SaaS sdo completamente gerenciadas pelo fornecedor, e acordos SLA regem a
qualidade, disponibilidade e suporte que o provedor deve prover para o cliente. Algumas
formas de gerenciamento esséncias para SaaS incluem o provisionamento, fungdes de
configuracdo, controle de pagamento, monitoragao e suporte.

Algumas limitagdes podem atrapalhar a aceitacdo de aplicagdes SaaS ou até
inviabilizar sua utilizacdo. Como os dados estdo sendo armazenados na nuvem, nos servidores
do provedor, a seguranga pode ser vista como um problema. O SaaS estd hospedado na
nuvem, longe dos usudrios da aplicagdo. Este fato introduz laténcia para o ambiente, tornando
o modelo ndo apropriado para aplicacdes que exigem um pequeno tempo de resposta.
Arquiteturas multiclientes, que impulsionam a eficiéncia de custos para os provedores de

solucdo, ndo permitem uma customizagao verdadeira para clientes em larga escala, proibindo
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sua utilizacdo em cendrios que a customizacdo ¢ imprescindivel. Algumas aplicacdes de
negdcio requerem acesso ou integracdo com dados atuais do cliente. Quando o volume de
dados ¢ muito grande ou os dados contém informagdes sigilosas, a integracdo com o software
remoto € cara ou apresenta muitos riscos.

A utilizagdo de SaaS traz vantagens largamente apontadas, pelo fato do aplicativo
se manter disponivel a partir de quaisquer computadores ou dispositivos computacionais. Por
essa razdo SaaS tende a ter altos indices de adogdo, com pouco esfor¢o para aprendizagem,
dado que ja existe uma familiarizacao geral com o uso da internet.

Nao existem taxas de licenca, cobrado apenas pela utilizacdo, o que significa
menor custo inicial, sendo o provedor o gerente de toda a infraestrutura de TI, bem como seus
custos e ainda os gerentes humanos. As atualizacdes sdao transparentes e¢ de uUnica
responsabilidade do provedor, nao existem arquivos para download ou para serem instalados.
Além disto, o provedor gerencia a disponibilidade e o cliente ndo tem que se preocupar em
adicionar hardware ou largura de banda com o crescimento de usudrios. Os provedores podem
escalar sua infraestrutura de forma indefinida para atender a demanda de um cliente, além de
poder oferecer funcionalidades para atender necessidades especificas, agregando integracao a

sistemas ERP (Enterprise Resource Planning) legados ou sistemas de produtividade.

2.1.1 Modelos de disponibilizacdo dos servicos em nuvem

Os modelos de disponibilizagio em nuvem representam diferentes tipos de
ambiente, distinguindo-os por propriedade, tamanho e acesso. Os modelos mais comuns sdo:
Publicas, Comunitarias, Privadas e Hibridas. O modelo a ser utilizado é uma escolha
particular. Nenhuma nuvem ¢ igual a outra, nem mesmo quando elas sdo do mesmo tipo.
Também ndo ha dois servigos utilizados para resolver o mesmo problema. Toda nuvem extrai,
agrupa e compartilha recursos de computacdo escaldveis em uma rede. Elas sdo criadas
usando uma combinagdo exclusiva de tecnologias, que quase sempre inclui um sistema
operacional, algum tipo de plataforma de gerenciamento e interfaces de programacdo de
aplicagdes (APIs). Além disso, € possivel adicionar aplicagdes de virtualizagdo e automagao a
todos os tipos de nuvem para incluir mais recursos ou obter maior eficiéncia. A seguir serdo
apresentadas diferencas sobre os diferentes tipos de disponibilizagdo em nuvem:

a) nuvem publica - sdo ambientes criados em uma infraestrutura de TI que ndo
sdo de propriedade do usuario final. Eles t€ém sua infraestrutura localizada nas

instalacdes de um provedor. Sdo utilizadas por empresas para aplicagdes
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secundarias, como e-mail ou a hospedagem de sites. Por esse motivo os
recursos sdo compartilhados entre os clientes, cada um com seu nivel separado
de acesso aos proprios dados. Nesse tipo de nuvem, os dados sdo isolados.
Portanto, os clientes do mesmo fornecedor ndo tém acesso aos dados uns dos
outros. Suas vantagens sdo o rapido provisionamento, custo sob demanda e
custos reduzidos em relagdo a uma nuvem privada. As nuvens publicas
tradicionais eram executadas off-premises. Atualmente os provedores de
nuvem oferecem servicos nos data centers on-premise dos clientes. Com isso,
as distingdes baseadas em local e propriedade se tornaram ultrapassadas. Todas
as nuvens se tornam publicas quando os ambientes sdo particionados e
redistribuidos para varios locatdrios. A cobranca de taxas deixou de ser uma
caracteristica essencial das nuvens publicas. Alguns provedores de nuvem
permitem que os locatarios as usem gratuitamente. A infraestrutura bare-metal
usada por provedores de nuvem publica também pode ser extraida e vendida
como laaS, ou desenvolvida e comercializada como PaaS;
nuvem privada - sdo ambientes de nuvem dedicados a um usudrio final. A
infraestrutura ¢ utilizada somente por um cliente. Ou seja, ndo ¢ compartilhada
mesmo que esteja remotamente localizada. Existe, também, a op¢do de nuvem
privada no local, que gera mais custo, porém proporciona mais controle sobre a
infraestrutura. Geralmente, esse tipo de nuvem ¢ escolhido para armazenar
dados sigilosos e estratégicos da empresa. O tempo de resposta ¢ mais rapido,
ja que os servidores estdo dentro da corporagdo, garantindo uma baixa laténcia
de rede, além de mais seguranca. O ambiente ¢ geralmente executado atras do
firewall do usuario. Todas as nuvens se tornam privadas quando a infraestrutura
de TI subjacente ¢ dedicada e o cliente tem acesso totalmente isolado a ela. As
nuvens privadas ndo precisam mais ser baseadas em infraestruturas de TI on-
premise. Atualmente, as organizagdes estdo criando nuvens privadas em data
centers alugados localizados off-premise. Dessa forma, todas as regras sobre
local e propriedade estdo obsoletas. Isso também gerou varios subtipos de
nuvem privada, incluindo:
- nuvem privada gerenciada - os clientes criam e usam uma nuvem privada
implantada, configurada e gerenciada por um fornecedor terceirizado. Trata-
se de uma op¢do para empresas com poucos funciondrios ou com equipes de

TI sem a qualificacdo necessaria para fornecer infraestrutura e servigos de
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nuvem privada adequados;

- nuvem dedicada — uma nuvem dentro de outra. E possivel ter uma nuvem
dedicada em uma nuvem piblica ou em uma nuvem privada. E possivel
implantar uma nuvem dedicada para o departamento de contabilidade dentro
da nuvem privada da organizagao.

nuvem hibrida - é caracterizada quando a empresa opta por duas formas de

armazenamento (publica/privada). O software permite transferir cargas de

trabalho entre as duas. O desafio em usar esse tipo de nuvem sdo os custos de
link e a seguranca das informagdes. Geralmente, a nuvem privada executa
softwares com informagdes confidenciais, e ndo convém transferir esses dados
para terceiros, mesmo que por um curto periodo. E um ambiente de TI
aparentemente Unico criado a partir de varios outros ambientes conectados por
redes locais (LANSs), redes de area ampla (WANSs), redes privadas virtuais

(VPNs) e/ou APIs. As caracteristicas das nuvens hibridas sdo complexas e os

requisitos podem variar dependendo da pessoa a quem vocé pergunta. Por

exemplo, uma nuvem hibrida pode ter de incluir:

- no minimo, uma nuvem privada € uma nuvem publica;

- duas ou mais nuvens privadas;

- duas ou mais nuvens publicas;

- um ambiente virtual ou bare-metal conectado a, no minimo, uma nuvem

publica ou privada

Mas todo sistema de T se torna uma nuvem hibrida quando aplicacdes podem
se mover por varios ambientes diferentes, mas conectados entre si. Pelo menos
alguns desses ambientes devem ser originados de recursos de TI consolidados
que possam ser escalados sob demanda. Todos esses ambientes precisam ser
gerenciados como um s6 por meio de uma plataforma integrada de
gerenciamento e orquestracao;

multicloud - E uma abordagem composta por mais de um servico e de um

fornecedor de nuvem, publica ou privada. Todas as nuvens hibridas sdo

multiclouds, mas nem todas as multiclouds sao nuvens hibridas. As
multiclouds tornam-se nuvens hibridas quando vérias nuvens estdo conectadas
por alguma forma de integragdo ou orquestracdo. Um ambiente multicloud
pode existir propositalmente (para melhor controle de dados confidenciais ou

como espaco de armazenamento redundante para recuperacdo de desastres
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aprimorada) ou por acidente (normalmente, como resultado de TI invisivel).
Garantidamente, ter vdrias nuvens estd se tornando mais comum entre
empresas que buscam melhorar a seguranca e o desempenho em um portfélio

expandido de ambientes.

2.1.2 Provedores de servico em nuvem

O Modelo de Referéncia Conceitual da computagdo em nuvem, apresentado pelo
NIST (Liu et al., 2011) e exibido na Figura 1, descreve uma arquitetura genérica de alto nivel
para facilitar o entendimento dos requisitos, usos, caracteristicas e padrdes da computagdo em

nuvem.

Figura 1 —Modelo de Referéncia Conceitual
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Fonte: Liuetal. (2011).

Conforme a Figura 1, a arquitetura define cinco atores: consumidor, provedor,
operador, auditor e corretor de nuvem. Esses atores representam uma entidade que participa
de uma transac¢do ou executa tarefas, compondo assim o ecossistema dos servicos em nuvem.
Sao eles:

a) consumidor (Cloud Consumer) - mantém relacionamento comercial e usa
servigos de provedores de nuvem;

b) provedor (Cloud Provider) - disponibiliza servico as partes interessadas;

c) auditor (Cloud Auditor) — realiza avaliacdo independente de servigos em

nuvem, operagdes de sistemas de informagdo, desempenho e seguranga da



35

implementagdo da nuvem;

d) operador (Cloud Broker) - gerencia o uso, desempenho e entrega de servicos
em nuvem e negocia relacionamentos entre consumidores de nuvem;

e) corretor (Cloud Carrier) - fornece conectividade e transporte de servigos de

nuvem de provedores de nuvem para consumidores de nuvem.

Definir claramente as atribuicdes de um Cloud Service Provider (CSP) ndo ¢
trivial, especialmente do ponto de vista de um empresario interessado em saber se seu
provedor esta efetivamente lhe atendendo a partir de uma nuvem. Segundo a defini¢do

apresentada em Axelos (2021, p.2):

“O provedor de servigos em nuvem ¢ uma organizagdo que oferece infraestrutura,
plataformas ou aplicativos baseados em nuvem privada, ou publica sob demanda (ou
pagamento por uso)”.

Um CSP ¢ uma empresa que oferece componente/servigo de computagdo em
nuvem. Um servi¢o em nuvem ¢ qualquer sistema que fornece disponibilidade sob demanda
de recursos de computador, e.g. armazenamento de dados e poder de computagdo, sem o
gerenciamento ativo direto pelo usudrio.

Alguns CSPs se especializam em apenas um tipo de servico, enquanto outros
fornecem uma combinacdo de modelos de servico e de implantacdo. Alguns fornecem
servicos altamente padronizados para uma gama diversificada de consumidores, enquanto
outros fornecem servigos personalizados para organizagdes de consumidores individuais.

As empresas ndo necessitam manter sua propria infraestrutura de computacao ou
Data Center (DC). Elas podem alugar acesso de aplicativos a armazenamento de um provedor
que trata e processa os dados da empresa. Podem armazenar e processar as informagdes na
nuvem, seja por terceirizagdo ou utilizando uma nuvem interna (private cloud) que eles
proprios desenvolveram ao implementd-lo nos recursos dedicados da empresa e na
infraestrutura usando servigos on-premise. Elas também podem usar uma abordagem

diversificada ou nuvem hibrida, onde ¢ utilizada uma abordagem privada e publica.

2.1.3 Riscos da computagcdo em nuvem

Embora os beneficios da computagdo em nuvem superem os riscos, as empresas
usudrias devem tomar cuidado durante a migracdo. Questdes relativas a seguranga,

disponibilidade, confiabilidade e tolerancia a falhas sdo pontos que preocupam. Os servidores
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em nuvem sao tecnologias que requerem criptografia e constante monitoramento para que eles

possam operar em sua totalidade, sem causar interrupgdes. Com a contratacdo de servigos em

nuvem, essas desvantagens poderdo ser substituidas por beneficios, como: alta disponibilidade

da nuvem, melhor desempenho dos servidores e programacdo em nuvem integrada. Algumas

das preocupagdes sao:

a)

b)

)

d

o tempo de inatividade - Como os sistemas em nuvem sdo baseados na
internet, interrupcdes de servico podem ocorrer. Existem praticas para
minimizar esse tempo em um ambiente de nuvem, projetando servigos com alta
disponibilidade e recuperacao de desastres. Se os servigos tiverem uma baixa
tolerdncia de falhas, considerar implantagdes em varias regides com failover
automatizado para garantir a melhor continuidade dos negocios. Implementar
um plano de recuperagdo de desastres alinhado visando negocios que fornega o
menor tempo de recuperacao (Recovery Time Objective - RTO) - indicador que
mensura o tempo maximo em que um sistema ou uma informag¢ao pode ficar
indisponivel apds uma falha;

objetivos de ponto de recuperacio (RPO) - Para manter os servidores em
nuvem sempre ativos, sera necessario ter um ambiente de TI com alta
disponibilidade, backup em nuvem e contar com um suporte on-line para que
as solugcdes em nuvem possam ser implementadas no ambiente em
homologagao. Os servidores em nuvem podem estar sempre ativos por se tratar
de um ambiente com alta disponibilidade e alta taxa de transferéncia: os erros
de nuvem indisponivel ou servidor sobrecarregado, poderdo ser evitados com
um suporte em TI totalmente dedicado as aplicagdes em nuvem;

acesso compartilhado - um dos principios fundamentais da computagcdo em
nuvem ¢ o modelo Multitenancy. Geralmente os clientes compartilharem os
mesmos recursos de computagdo: CPU, armazenamento, espaco, memoria etc.
A Multitenancy ¢ uma preocupagdo nao so pelos riscos de os dados privados
vazarem acidentalmente para outros inquilinos, mas pelos riscos adicionais do
compartilhamento de recursos;

vulnerabilidades virtuais - cada CSP ¢ um grande usuario de virtualizagdo. E
cada camada de virtualizagdo representa uma importante plataforma na
infraestrutura de TI, com vulnerabilidades que podem ser exploradas.
Servidores virtuais estdo sujeitos aos mesmos ataques que atingem os

servidores fisicos, assim como novas ameacas estdo explorando falhas do
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hypervisor,

autenticacio, autorizacio e controle de acesso - os mecanismos de controle
de autenticagdo, autorizagdo ¢ acesso a nuvem sao fundamentais;
disponibilidade - quando se esta no papel de cliente de um provedor de nuvem
publica, redundancia e tolerancia a falhas ndo estdo sob seu controle. Todo
provedor alega implementar tolerdncia a falhas e disponibilidade. Por conta
propria, a empresa usudria deveria fazer backup dos dados compartilhados na
nuvem. Ou se resguardar, em contrato, estabelecendo as responsabilidades por
perdas de dados. Deve-se considerar um modelo de governanca em que um
fornecedor detém a responsabilidade global para as interrupcdes e as falhas de
seguranca;

posse - 0 risco € quase sempre uma surpresa para os clientes de nuvem, mas
muitas vezes eles ndo sdo os unicos proprietarios dos dados. Muitos provedores
de nuvem publica possuem clausulas em contratos que explicitam que os dados
armazenados pertencem ao provedor — e ndo ao cliente;

visibilidade da nuvem - Nao ¢ facil determinar a probabilidade de falhas de
seguranca ou disponibilidade, especialmente para um determinado fornecedor,
ou se esses riscos vdo levar a danos substanciais para os clientes. E preciso
analisar detalhadamente as opgdes para protecao de dados sensiveis oferecidas
pelos CSPs, o quanto fluem através da rede, o quanto residem em um servidor,
ou na infraestrutura de armazenamento. E conveniente ter-se uma estratégia de
mitigacdo de riscos de modo que seja possivel migrar o trabalho para um novo
provedor (ou voltar a manté-lo on-premise) com rapidez e facilidade em caso

da ocorréncia de uma eventualidade (Vendor Lock-in).

Especificamente no que tange a seguranga dos servigos em nuvem, alguns pontos

sdo ainda destacaveis:

a)

b)

privacidade - os dados dos usudrios podem ser acessados pela empresa
anfitrid sem permissdao. O CSP pode acessar os dados que estdo na nuvem a
qualquer momento. Eles podem alterar acidental ou deliberadamente, ou até
excluir informacgoes;

seguranca - os servicos baseados em nuvem envolvem terceiros para
armazenamento e seguranca. A seguranga é considerada uma ameaca real para

oS SCI‘ViQOS €m nuvem;
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conformidade - existem muitos regulamentos relacionados a dados e a
hospedagem. Para cumprir estes regulamentos o usudrio precisa adotar
modelos de implanta¢do, nem sempre de baixo custo;

sustentabilidade - como minimizar os efeitos da computacio em nuvem no
meio ambiente. Os paises com condi¢des favordveis, buscam atrair data
centers de servicos em nuvem. A questdao aberta é, se além dos beneficios da
natureza, esses paises teriam infraestrutura suficiente para manter os avangos
da tecnologia;

abuso - ao fornecer servicos em nuvem, deve-se verificar se o cliente estd
adquirindo esses servicos para fins legais;

custo mais alto - para usar servicos em nuvem € preciso ter uma rede com
largura de banda maior que as redes comuns de internet. Observam-se
problemas ao utilizar-se um servico de nuvem comum, quando se trabalha
com projetos complexos;

recuperacao de dados perdidos em contingéncia - antes da assinatura com
qualquer CSP deve-se analisar todas as normas e documentagdes do provedor
e verificar se seus servicos atendem aos requisitos e com a devida
manutencgao;

manutencio (gerenciamento) da nuvem - os provedores devem possuir uma
grande infraestrutura de recursos e, como consequéncia, enfrentam grandes
desafios, tais como riscos, satisfacao do usudrio etc.;

falta de recursos/experiéncia qualificada - um dos problemas enfrentados é
a falta de recursos humanos qualificados. A carga de trabalho em nuvem vem
aumentando, de modo que as empresas de prestacdo de servigcos em nuvem
precisam de um avango rdpido e continuo. A medida que novas tecnologias
estdo surgindo, recursos humanos mais qualificados precisam ser alocados;
pagamento por uso - os servicos em nuvem sdao cobrados sob demanda. O
usudrio pode estender ou compactar o volume dos recursos, conforme suas
necessidades. Nao é fécil para os gestores identificar a demanda, bem como as

flutuacdes nas estacoes e para os diferentes eventos.

2.1.4 O Futuro da Computagcdo em Nuvem

A ascensdo do Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) levou a



39

computagdo em nuvem a merecer énfase com essa perspectiva. As novas plataformas
baseadas em ML utilizam recursos dos CSPs e os combinam com os principais cenarios de
aprendizado de maquina. O resultado ¢ uma plataforma de autoatendimento, facil de usar,
capaz de executar trabalhos de treinamento em ML e um ambiente de hospedagem escalavel
que oferecem gerenciamento eficiente do ciclo de vida de modelos de aprendizado de
maquina.

No ML os desenvolvedores executam o trabalho de treinamento varias vezes com
um conjunto diferente de hiper pardmetros até¢ que estejam convencidos com a precisdo do
modelo. O modelo treinado ¢ implantado para inferéncia na PaaS, aproveitando a
infraestrutura baseada em CPUs (Central Processing Unit) e GPUs (Graphics Processing
Unit) do provedor.

Especialistas em marketing e veteranos em tecnologia apresentam as seguintes
consideragdes sobre o futuro da computacdo em nuvem (Dillon et al. (2010), (Buyya et al.
(2018):

a) nuvens privadas x publicas - as economias de escala, especializacdo e
beneficios de terceirizacdo de nuvens publicas sdo tdo vantajosas que nao fara
sentido para as empresas operarem seus proprios data centers. Entende-se que
serd necessdaria a existéncias de muitas medidas de seguranca e isolamento;

b) nuvens especializadas - existem muitas dimensdes para um aplicativo: o
padrdo de carga de trabalho, os regulamentos governamentais, o0 acesso
geogréfico, a linguagem de programacio utilizada, o framework suportado, os
niveis de seguranca, desempenho e confiabilidade exigidos e vérios outros
requisitos mais especializados;

¢ regulamentacao governamental - os provedores de nuvem se tornardo
infraestruturas estratégicas. Os provedores se tornardo uma infraestrutura
crucial para a economia e os interesses de suas respectivas nacoes. Qualquer
mudanca em seus precos afetardo a economia, correndo o risco de um
aumento repentino de demanda ndo prevista;

d) o debate controle x liberdade - liberdade ¢ a palavra geral para a ado¢do da
nuvem (sem custos iniciais, sob demanda, autoatendimento, capacitacdao da
classificacdo). Controle (ou falta dele) € a palavra-chave para barrar a adocao
por grandes empresas. Os paises democraticos experimentaram essa estratégia:
as vezes ha uma contradicdo entre os chamados principios sagrados do estado

de direito e da liberdade pessoal;
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federacoes de nuvem - embora alguns provedores desfrutem de sucesso
internacional, observa-se que em qualquer negécio que dependa de confianga,
nada supera a confianca em um provedor local. Os clientes migrardo para a
nuvem de sua empresa de telecomunicagdes confidvel ou grande provedor de
TI. Mas, por outro lado, eles precisardo atingir um publico global e desejardo
servidores em todo o mundo. Como resultado, observa-se a formacdo de
federagdes de nuvem, como vemos em aliangas de companhias aéreas;
eficiéncia financeira e sofisticacdo - a computacdo ¢ uma commodity e toda
commodity, no futuro, poderd ser negociada, intermediada, arbitrada,
especulada e manipulada com instrumentos derivativos;

padroes de nuvem - ja ocorreu uma onda de interesse e discussdo sobre a
necessidade de padrdoes em nuvem. No entanto, ainda sdo encontrados padroes
concorrentes. Pelo menos uma especificacdo padrao formal de um corpo de
padrdes e varios padroes de fato de grandes players comerciais € necessario;

a guerra do ecossistema - o sucesso na constru¢do de um ecossistema sera
um fator determinante para quem ganha e quem perde na nuvem. Nao se trata
do tamanho e da amplitude do ecossistema, mas de como tudo funciona bem
em conjunto;

consolidacao horizontal e vertical - como geralmente acontece em qualquer
setor, a medida que a computacdo em nuvem amadurece, ela se consolida. Isso

acontecera horizontal e verticalmente.

2.2 Gerenciamento de recursos em nuvem

O gerenciamento de recursos em nuvem ¢ o processo de alocagdo de recursos de

computacdo, armazenamento, rede e indiretamente de energia a um conjunto de aplicagdes,

procurando atender aos objetivos de desempenho dos provedores, usudrios e aplicagdes. Os

usuarios tendem a se concentrar no desempenho do aplicativo. A estrutura conceitual fornece

uma visdo de alto nivel do componente funcional dos sistemas de gerenciamento de recursos

em nuvem e todas as suas interacdes. Essa area ¢ classificada em oito categorias, ou seja, as

atividades de gestdo de recursos sdo as seguintes (Kumar et al. 2018):

e) planejamento global de recursos virtualizados;

f) perfil de demanda de recursos;

g) exercicio de estimativa de recursos;
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h) precificacdo de recursos e maximizacao de lucros;
i) agendamento local de recursos;

j) dimensionamento e provisionamento de aplicativos;
k) gerenciamento de carga de trabalho;

1) sistemas de gerenciamento de nuvem.

2.2.1 Planejamento de capacidade

Entregar os projetos no tempo determinado e com a qualidade esperada é um dos
principais anseios da geréncia das empresas. Entretanto, para que este anseio se concretize €
necessario que os gestores conhecam a capacidade de entrega de suas empresas. Para isso €
fundamental que ocorra um eficiente Planejamento de Capacidade, definindo as reais
possibilidades da empresa para a producdo e atendimento das demandas, bem como a
existéncia de uma realistica andlise de impacto. Por meio desse planejamento € possivel saber
quantos projetos a empresa consegue gerenciar em um periodo especifico, garantindo o
estabelecimento de prazos exequiveis diante de novas aplicacdes ou melhorias (Techtarget,
2021).

Para entender o Planejamento de Capacidade ¢ fundamental saber quais sdo os
recursos disponiveis para a realizagdo dos projetos e como eles podem ser alocados para
garantir uma maior produtividade em um determinado periodo. Essa simples agdo evita que a
empresa cometa erros na defini¢ao de prazos, prejudicando sua credibilidade junto as areas de
negdcio e aponta quais necessidades precisam ser supridas em caso de expansao.

O Gerenciamento de Capacidade ¢ um processo importante para uma eficiente
Entrega de Servigos. Seu objetivo € assegurar que a capacidade da infraestrutura de T1, esteja
alinhada com as necessidades do negocio, suportando assim todos os processos do negocio
que necessitam da TI, em um custo aceitavel. O Plano de Capacidade ¢ o documento principal
que descreve as necessidades previstas para o proximo periodo e pode-se dizer que € a saida
deste processo.

O processo de Gerenciamento de Capacidade ¢ dividido em trés subprocessos:

a) Gerenciamento de Capacidade de Negdcio - assegurar que as necessidades

atuais e futuras do negdcio serdo consideradas nas operacoes de T1.

b) Gerenciamento de Capacidade de Servico - garantir que o desempenho dos

servigos de TI, corresponda com os Niveis de Servigo (SLAs) acordados.
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c) Gerenciamento de Capacidade de Recursos - gerenciamento dos recursos

individuais da TI: software, hardware e pessoas.

As quatro atividades, a seguir, fazem parte do Gerenciamento de Capacidade,
sendo chamadas de atividades interativas, como um PDCA (P-Plan, D-Do, C-Check, A-Act)
do Gerenciamento de Capacidade:

a) Monitoramento: verificar se todos os Niveis de Servico (SLAs) previamente

acordados estdo sendo alcancados.

b) Analise: os dados coletados através do monitoramento precisam ser

analisados para geracdo de predicoes futuras.

c) Ajuste: implementa o resultado do monitoramento e andlise para assegurar o

uso otimizado da infraestrutura atual e futura.

d) Implementacido: implementa a nova capacidade.

Todas as informacgdes coletadas no processo sdo armazenadas no Banco de Dados
de Capacidade (BDC). Este banco ¢ utilizado para formar a base dos relatorios para este
processo e contém informacodes técnicas para o Gerenciamento de Capacidade.

Outros processos do Gerenciamento de Capacidade sao:

a) Gerenciamento da Demanda - responsavel pelo gerenciamento da carga de
trabalho na infraestrutura visando utilizar melhor a capacidade atual ao invés
de aumenta-la. O comportamento do usuario ¢ influenciado para que se use
uma carga de trabalho diferente, como usar recursos de TI em outro horério do
dia para aliviar a falta de capacidade.

b) Dimensionamento de Aplicacdo - relacionado a avaliagdo dos requisitos de
capacidade das aplicacdes durante seu planejamento e desenvolvimento.

c) Modelagem: por simula¢do ou com auxilio de modelos matematicos € possivel
a predigao dos requisitos futuros da capacidade.

d) Plano de Capacidade - desenhado a partir da base dos dados do BDC, dados
financeiros, dados do negocio, dados técnicos etc. O plano € orientado para o
futuro, tendo como base um periodo minimo de 12 meses.

e) Relatérios - conferem a desempenho da capacidade durante um periodo
determinado. Os relatorios, por exemplo, podem trazer nimeros que sirvam

para comparar os indices dos Acordos de Nivel de Servigos.

O gerenciamento de capacidade ¢ parte da Entrega de Servigos. Estd diretamente

relacionado com os requisitos do negocio e ligado com quase todos os processos do ITIL
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(Information Technology Infrastructure Library), para monitorar os incidentes e problemas
referentes a capacidade e suportando os SLAs acordados (Axelos, 2021).

O gerenciamento de capacidade para nuvem esta diretamente relacionado a
como criar um plano que garanta o volume suficiente de servidores, armazenamento, rede
etc., sempre que necessario. Significa a criagdo de modelos complexos para verificar o quanto
estd sendo gasto com a infraestrutura de TI. O gerenciamento de capacidade considera ainda
0s seguintes aspectos:

a) ndo se pode assumir que a capacidade de computacdo € dedicada a um grupo
de usudrios ou um grupo de processos. Tudo em um ambiente de servigos em
nuvem € compartilhado usando algum tipo de modelo Multitenant, ou seja,
para multiplos clientes. Isso complica a capacidade de modelagem e
planejamento;

b) com auto provisionamento, alguns aspectos da capacidade de planejamento
perdem importancia porque a capacidade pode ser alocada conforme a
necessidade. No entanto, como o custo € um motivo fundamental para o uso da
computacdo em nuvem, usar a capacidade que nao € necessdria tira o valor da
nuvem;

c) pode-se utilizar sistemas em nuvem a custos reduzidos, se necessdrio, para

fornecer capacidade temporaria.

Os prestadores de servigos € 0 uso da computacdo em nuvem tornam o processo
de planejamento de capacidade mais complexo. As abordagens de modelagem e as
tecnologias estdo mudando para acomodar esta complexidade crescente, mas os profissionais
de planejamento de capacidade necessitam atualizar as suas competéncias. Com o passar do
tempo, os fornecedores de servicos em nuvem proporcionardo mais desempenho e capacidade

de servigos de monitoramento e gestao.

2.2.2 Custos dos recursos em nuvem

O gerenciamento de custos da nuvem envolve também o gerenciamento dos
custos e das necessidades associadas. Isso significa encontrar maneiras econOmicas de
maximizar o uso e a eficiéncia da nuvem. Esses custos incluem instdncias de maquinas
virtuais, memoria, armazenamento, trafego de rede, suporte e licencas de software. Esses

custos podem ser classificados em:
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a) custo dos servicos - O gerenciamento de custos da nuvem torna-se complexo,
J& que esses custos sdao geralmente descentralizados e varidveis. A
implementacdo de uma estratégia de gerenciamento de custos poderd ajudar as
organizacdes a analisar os custos, 0 consumo, a comparacao € o planejamento
da nuvem. Com uma melhor compreensdao dos custos e do uso, as empresas
poderdo realizar a contabilidade com mais eficiéncia e melhorar o
desempenho e o rendimento dessa tecnologia;

b) custos de migracio - Para definir os custos de migracdo para nuvem, os CIOs

devem calcular o custo para executar uma determinada carga de trabalho e
quanto esse custo diminuird quando essa carga for movida. Estas informagdes
também serdo uteis para priorizar e identificar quais provedores serdo os
melhores para seus requisitos de desempenho e para garantir uma migracao
bem-sucedida.

E preciso também entender que os custos atuais ndo desaparecerdo imediatamente.
O custo de alimentacdo, manutencao, resfriamento e operacao de um storage array ou chassi
de servidor ndo desaparece até que esses estejam vazios, mesmo que tal custo reduza,
conforme a utilizacdo diminui. Se tais componentes, atendem a muitas cargas de trabalho, isso
pode levar meses.

O custo de uma equipe dedicada ao gerenciamento de matrizes de armazenamento
ou chassis de servidor serdo reduzidas. Entretanto, se eles forem responsaveis por outros
chassis ou arrays, esses custos permaneceram continuos até que todas as cargas de trabalho
sejam encerradas. Ou seja, o custo de operacao do DC s6 desaparece quando o proprio DC €
migrado. As operacdes na nuvem nao sao gratuitas. O pessoal qualificado ainda ¢ essencial,
pois podera haver uma nova gama de ferramentas de provisionamento, gerenciamento e
monitoramento.

Os CIOs que planejam uma migragdo para a nuvem, mesmo que ndo estejam
fazendo por economia, precisam identificar os custos da migra¢do. Nao apenas pelo que vao
gastar no ambiente de nuvem, mas pelo planejamento e fases de migragao e todos os custos de
operagdo do ambiente apoOs estabelecido. Independente da motivagdo para a migra¢dao, um
componente crucial do processo ¢ calcular seus custos. Mais especificamente, os custos de
preparacgdo para a migragdo, da migragao para a nuvem e da pos-migracao.

Isso ¢ critico porque nenhuma das motivagdes para migrar uma infraestrutura de
negdcios para a nuvem € realmente sem custo. Na verdade, o beneficio comercial desejado ¢

sempre oneroso em relacdo ao custo. Mesmo quando a gestdo decide ndo haver alternativa
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aceitavel para a mudanca para a nuvem, eles precisam ter uma ideia dos custos de migragao
para a nuvem. Somente assim poderdo tomar decisdes sobre como e com que velocidade a
mudanga podera prosseguir.

O consumo da computacdo em nuvem ¢ geralmente identificado como um
modelo pay-per-use, caracterizado pela eficiéncia nos custos. Entretanto, muitas empresas
ndo fazem verificagcdes de rotina para ver o quanto estd sendo efetivamente utilizado. Como
consequéncia, elas pagam por recursos que nao sdo utilizados. Quando uma instancia
especifica de um fornecedor de nuvem ¢ adquirida, o cliente recebe uma variedade de opgdes
de tamanhos de maquinas virtuais (Virtual Machine VM) para escolher, como apresentado
na figura 2 (Saveincloud, 2022). As opg¢des oferecidas, geralmente, dobram os quantitativos,
ficando, de principio, recursos ociosos. Algumas organizagdes cobram uma taxa Unica de
instalagdo para provisionar e configurar uma VM. Essa abordagem ¢ utilizada por diversos

CSPs.

Figura 2 - Opc¢des fornecidas para maquinas virtuais

vCPU ECU Memory (GiB) Instance Storage (GB) Linux/UNIX Usage

Compute Optimized - Current Generation

cd.large 2 8 3.75 EBS Only $0.1 per Hour

c4.xlarge 4 16 7.5 EBS Only $0.199 per Hour
c4.2xlarge 8 31 15 EBS Only $0.398 per Hour
cd.dxlarge 16 62 30 EBS Only $0.796 per Hour
c4.8xlarge 36 132 60 EBS Only $1.591 per Hour

Fonte: Saveincloud (2022).

O primeiro desafio ¢ identificar o tamanho suficiente para um bom desempenho,
durante uma carga média, e um espaco extra para a expansdo dentro da maquina a ser
utilizada. O seguinte desafio ocorre quando a VM atual se torna muito pequena para as
necessidades do projeto. Se faz necessario aumentar a capacidade para uma VM com maior
poder, o que geralmente serd duas vezes maior.

A questdo ¢ a alocagdo ser eficaz ou estd ociosa, especialmente durante o tempo
de baixa utilizagdo. Como resultado, vocé ainda estd pagando por esses recursos de
computacdo reservados, mas ndo usados. Quando aumentando a infraestrutura, adicionando
mais Méquinas Virtuais (VMs) para outros projetos, aplicagdes, o problema de capacidade

ndo utilizada aumenta mais ainda. Recursos ociosos aumentam proporcionalmente e, como
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resultado, a eficiéncia diminui ainda mais.

O modelo de faturamento pay-per-use ndo € tao flexivel quanto a cobranca de
eletricidade. Vocé simplesmente ndo pode solicitar uma VM que atenda precisamente aos
requisitos do projeto agora e que seja dimensionada sem configuracdes extras e esforcos de
migracdo conforme a carga aumenta. Como resultado, tem-se a solicitagdo de VMs maiores e
0 pagamento por recursos nao utilizados. Alguns provedores ndo exigem a compra de
capacidade com antecedéncia, mas sdo faturados com base no consumo efetivo.

Obviamente, os gastos dependem muito do fornecedor de nuvem escolhido e qual
unidade de recursos € utilizada para o escalonamento, a disponibilidade de escalonamento
automadtico, entre outros. Para alcancar a médxima eficiéncia, o usudrio precisa conhecer o
modelo de precificacdo com pequenos precos de escala e redimensionamento suave com base

na carga, a fim de nio reservar recursos extras antecipadamente sem necessidade real.
2.2.3 Acordos de servico

O SLA (Service Level Agreement) determina o que o provedor promete aos
clientes sobre disponibilidade, desempenho etc. O SLO (Service Level Object) ¢ uma meta
que o provedor de servigos deseja atingir. Ja o SLI (Service Level Indicators) ¢ uma medida
que o provedor utiliza para avaliar sua meta. O SLA, SLO e o SLI sdo relacionados, mas sao
conceitualmente diferentes. Na pratica, as SLIs s3o as métricas do sistema de monitoramento;
os SLOs sao regras de alerta e os SLAs sdo os numeros das métricas de monitoramento
aplicadas aos SLOs.

O SLA ¢ um ponto fundamental no uso dos servigos em nuvem, posto estabelecer
a garantia da prestacdo de servigos e definir os niveis de qualidade que devem ser atendidos
pelo provedor. Trata-se de um documento a ser criado para que os servi¢os possam ser
mensurados, funcionando como um contrato entre a gestdo e o cliente, apresentando uma
maior transparéncia na obtengdo dos resultados pretendidos. Nele podem constar todos os
servigos que o contratante espera do fornecedor ou as responsabilidades de cada envolvido,
deixando claro as métricas, as expectativas e as responsabilidades em termos de
disponibilidade, escalabilidade, confiabilidade e seguranga do servico. O SLA se torna uma
garantia para quem paga pelo servico e para quem o presta (Hein, 2022).

Normalmente, o SLO e o SLA s3o semelhantes, enquanto o SLO ¢ mais rigido
que o SLA. Os SLOs sdo geralmente visualizados apenas pelos colaboradores internos e os

SLAs sdo para os externos. Se a disponibilidade de um servi¢o viola o SLO, as operagdes
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precisam reagir rapidamente para evitar a quebra do SLA; caso contrario, a empresa precisara
fazer algum tipo de ressarcimento aos clientes. O SLA, SLO e SLI baseiam-se na suposi¢ao
de que o servico ndo estard disponivel, 100%. Em vez disso, garante que o sistema estara
disponivel maior que um determinado nimero, como 99,5%.

A QoS depende de dois tipos de SLA: o SLA da Aplicacdo, a qual ¢ um contrato
entre o cliente (proprietario da aplicagdo) e os usudrios finais; ¢ o SLA do Recurso, acordado
entre o provedor e a organizagdo usudria. O SLA da aplica¢do ¢ um certo tempo de resposta
e 0 SLA do recurso ¢ o % de disponibilidade da infraestrutura. Na maioria das vezes os SLAs
sdo misturados, pois para satisfazer o SLA da aplicagdo € necessario que o provedor cumpra o
SLA do recurso.

Os aplicativos hospedados em ambientes de nuvem podem ser de natureza
diversa: trabalhos em lote, tarefas de redu¢ao de mapa, jogos, aplicativos da web, servigos de
streaming de video e muito mais. A alocacdo de recursos para aplicativos em lote ¢
geralmente indicada como agendamento e envolve o cumprimento de um determinado prazo
de execugdo do trabalho. Entretanto, ¢ fundamental ressaltar que ndo se podera ter um acordo
— SLA - engessado, pois inumeras mudancgas poderdo acontecer. O acordo devera ser

dindmico e aberto as novas rotinas que poderdo acontecer.

2.2.4 A Migracdo para nuvem

Considera-se que a estrutura em nuvem sera utilizada por diversas empresas, nao

importando seu porte. Alguns pontos deverdo ser observados nesse processo:

a) analise os beneficios - analisar as vantagens da migragdo, e quais serdo os
beneficios concretos;

b) reducao de custos - principalmente as relativas a infraestrutura. Nao sera
necessario espaco fisico para os servidores. Os custos da infraestrutura,
manutengdo ¢ compra de equipamentos serdo eliminados;

c) utilizacio de ambiente colaborativo - as estruturas em nuvem tém
plataformas prontas para o ambiente colaborativo. Serd uma grande facilidade
compartilhar, editar e criar documentos, projetos e reunides;

d) recorrer a mobilidade - as informagdes poderdo ser acessadas a partir de
qualquer dispositivo - desktop, tablet, smartphone, laptop. Essa mobilidade ¢
um beneficio para empresas que contarem com colaboradores em home office

ou que trabalhem em campo;
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e) realizacio do planejamento do processo - migrar para um ambiente de
nuvem ¢ uma tarefa complexa. Isso requer uma reflexdo inicial e um
planejamento de modo a garantir o uso eficaz de recursos, o gerenciamento de
riscos, a implementacdo no prazo e dentro do orcamento e, em ultima analise, o
sucesso operacional. O problema ¢ agravado se a equipe encarregada da

migragdo ndo tiver experiéncia na elaboragdo de projetos complexos de TIL.

Antes de iniciar o processo de migragdo serd necessario ter uma estratégia bem
definida para que tudo ocorra rdpido, tranquilo e seguro. Nesse processo deverdo ser
identificados e avaliados os aplicativos, a infraestrutura local, os dados e mapeadas as
dependéncias entre os aplicados. Assim, sera possivel definir prioridades durante o processo.

Deve-se avaliar, ainda, se todos os recursos utilizados serdo necessarios, evitando-
se a migragao desnecessaria. Deve-se estabelecer prioridade nos processos, estabelecendo-se a
ordem de migracdo. Com um planejamento ideal, todo o processo ocorrerd da forma mais
tranquila possivel e sem sobressaltos. E importante migrar os softwares que sdo totalmente
independentes e que nao requerem dados ou aplicagdes de outros programas. Defina o que
sera migrado para a nuvem. E fundamental definir tudo o que sera migrado para a nuvem para
ter no¢ao do espaco que sera necessario no novo servidor. Faga um amplo levantamento de
todos os dados e arquivos da empresa e verifique se eles ainda precisam ser acessados
rapidamente. Caso contrario, os mantenha em um servidor local apenas para fazer uma
consulta esporadica, quando for necessario.

Todo o processo de migragao terd que ser analisado para evitar danos a aplicativos
ou dados. Para isso sera recomendado analisar a seguinte abordagem de migracao:

a) rehost — também conhecida como [ift and shift - consiste na migragdo dos
programas de forma rapida e segura. A transferéncia de dados para a nuvem
ocorre como eles estdo no servidor da sua empresa —processo recomendado
quando houver urgéncia na transferéncia dos softwares para a nuvem;

b) refatorar - ¢ um processo em que os programas sofrem algum tipo de
alteracdo, mas sem mudancas ao seu codigo. Ela ¢ indicada quando for
necessario usar uma base de codigo j4 existente;

c) rearquitetar - essa fun¢do acontece quando for necessario fazer mudangas no
software a ser migrado, seja para melhorar, modificar ou estender seu codigo,
buscando otimizagao e melhoria de seu funcionamento;

d) reconstruir - nesse sistema de migracao, sera feita a recompilacdo do software,
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usando as tecnologias que passardo a existir na nuvem.

Devido a migragdo envolver transferéncia de dados do servidor local para a
nuvem, serd necessario estar atento aos riscos que o processo podera resultar. A recomendacao
inicial é fazer um backup completo, evitando a perda de arquivos durante o processo. Outro
ponto ¢ definir regras rigidas de acesso aos arquivos na nuvem, determinando o nivel de
acesso ¢ o tipo de interagdo para cada arquivo (apenas leitura, edi¢do parcial ou total).

Para realizar a migragdo para nuvem ¢ imprescindivel que a solugdo encontrada
contemple o processo de backup. Esse processo precisa ser recorrente € sua restauracao deve
ser agil, em caso de falha. Verificar a seguranga da estrutura - Questionar a seguranga dos
dados. Uma nuvem segura precisa ter: dados criptografados, autenticagdo dupla, atualizacao

constante € automatica para as novas ameagas, concordancia com o compliance.

2.2.4.1 Preparagdo para a migra¢do

Os CIOs devem ter uma ideia clara de quanto custara a preparacdo para a
migracao, posto que consumira um tempo significativo da equipe. Essa equipe geralmente se
concentra em gerentes de servicos ou aplicativos € em equipes de sistemas associados. A
equipe ira necessitar de recursos de armazenamento ¢ de engenharia de rede e seguranca.
Dependendo do aplicativo, a migragao podera exigir a entrada de especialistas em integragao,
equipes de gerenciamento de risco e times de desenvolvimento.

Além do tempo da equipe, os CIOs devem estar preparados para fazer um
orgamento para os seguintes custos de migracao:

a) contratacdo ou desenvolvimento de pessoal para preparar funcionarios ou
servigos profissionais. Eles irdo ajudar a mover os sistemas, se os recursos de
pessoal forem insuficientes (quantidades e habilidades);

b) ferramentas de avaliacdo para identificar interdependéncias de carga de
trabalho;

c) instrumentos de avaliagdo e provisionamento para determinar como provisionar
os componentes de computacdo, armazenamento, rede e seguranga para a carga
de trabalho no ambiente de nuvem;

d) ferramentas de gerenciamento mais capazes de apresentar informagdes de
situacdo e solucdo de problemas para as operagdes em andamento.

e) mudangas nos custos do aplicativo e da plataforma com base na hospedagem

na nuvem. Os sistemas operacionais, bancos de dados e outros middleware e
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aplicativos empacotados podem ter licenciamento diferentes quando
executados na nuvem ou local. Ou seja, poderdo exigir mais ou menos licencas
para funcionar na nuvem;

f) adicionar rede de acesso a nuvem do DC para o ambiente de destino. Por
exemplo, conexdo direta ou uma conexdo por meio de uma troca na nuvem.
Contudo, isso deve ser feito antes do inicio da migracdo, se o periodo de

migracao se estender por meses, ou se houver qualquer licenga significativa.

2.2.4.2 Da migracdo para a nuvem

A migragdo em si também consumira tempo da equipe, das mesmas pessoas que
fazem o planejamento, seja para realizar a migracdo para a nuvem ou, apds o fato, para
verificar se a migragdo foi bem-sucedida. Contudo, a verificagdo pds-movimentagao sera mais
demorada nas primeiras vezes.

Entretanto, enquanto a equipe ganha experiéncia e a otimizagao das configuracdes
¢ concluida, torna-se mais rara a necessidade de usar engenheiros de rede para verificar se a
carga de trabalho migrada estd sendo executada em um ambiente configurado corretamente.

Contudo, além do tempo da equipe, os CIOs devem planejar um orcamento para
os seguintes custos de migracao:

a) gastar dinheiro em sistemas em dois lugares simultaneamente. Por exemplo:

Pagar o custo de uma plataforma para um grande servidor de aplicativos,
enquanto os aplicativos estdo migram para fora dele;

b) manter os gastos com continuidade de negodcios e recuperagao de desastres
(Business Continuity and Disaster Recovery-BCDR) para sistemas locais até
bem apos a produ¢ao mudar para a nuvem,;

c) possivelmente precisando de servigos profissionais ou novo software para

gerenciar migragdes reais.

2.2.4.3 Pos-migragdo

Em média, as empresas gastam cerca de 12% a mais para executar uma carga de
trabalho em IaaS do que para executd-la em seu proprio DC. Essa média engloba tanto as
cargas de trabalho nas quais eles conseguem grande economia quanto aquelas nas quais os

custos dobram ou triplicam quando comparados ao custo de prestagcdo do proprio servigo.
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Portanto, quanto mais trabalho ¢ levantado e alterado sem modificagdo, provavel ¢
que o CIO tenha de fazer um orcamento para aumentar custos.

Contudo, ha uma variedade de ferramentas para estimar os custos de computagao,
armazenamento e rede associados a um ambiente de nuvem planejado. Elas estdo disponiveis
nos principais provedores de laaS, bem como em corretores de servigos de nuvem
terceirizados e fornecedores de gerenciamento de custos de nuvem. Para saber se deve ser
esperado gastar mais ou menos nos custos de migragao para a nuvem, os ClOs devem levantar
uma informacao fundamental: quanto gastam agora para executar uma determinada carga de

trabalho e quanto esse custo diminuird quando a carga de trabalho for movida.

2.2.5 Indicadores de desempenho dos servicos em nuvem

Em decorréncia da computagdo em nuvem se tornar um elemento comum para
empresas competitivas, surgiu a preocupacdo em como avaliar o sucesso na migragao para a
nuvem. Indicadores de desempenho sdo essenciais para avaliar se esta atuacdo esta sendo
satisfatoria.

Ha diferentes tipos de Key Performance Indicator (KPI) que atendem as diversas
areas de atuacdo da empresa. Um KPI ¢ uma forma de medir o sucesso de uma agao. Pode ser
unico ou composto de diversas iniciativas. Eles sdo utilizados para medir a efetividade de uma
pratica. Os principais tipos sdo:

a) Econdémicos, como custo de processos, rentabilidade, despesas;

b) Financeiros, como Retorno sobre Investimento (ROI);

¢) Logisticos, como quantidade de produtos ou servigos disponiveis;

d) Producao, como custo de producao, tempo gasto na producio;

e) Clientes, como quantidade de clientes, quantidade de clientes novos e

perdidos.

Os KPIs mais utilizados para a analise da migragdo para a nuvem sao:

a) Custos totais de migracao - ¢ possivel listar gastos, como recursos utilizados;
gastos do tipo de servico contratado (SaaS, IaaS, PaaS, Daas...); integracao e
monitoramento.

b) Duracao - lida com a duragdo de cada fase da migragdo, o tempo para teste da

migracdo dos dados e da migracdo do aplicativo e os resultados da migracao.
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¢) Quantidade de interrupcoes — avalia a gravidade de problemas:

disponibilidade de servicos criticos; tempo de inatividade de servigos;

degradacdo do servigo pela inatividade.

d) Avaliabilidade de infraestrutura - agregam indicadores de infraestrutura:

porcentagem de uso da CPU e da memdria; laténcia da internet; desempenho

de processamento.

e) Desempenho de aplicativos - o uso de aplicativos na nuvem também ¢é

avaliado, sendo medido por: taxa de erros, como requisi¢des, falhas de usudrio
e total de requisi¢Oes; Avaliabilidade do aplicativo, laténcia do aplicativo, taxa
de transferéncia.

Visibilidade da nuvem — este indicador ¢ uma medi¢ao que abrange KPIs de
custo, uso, desempenho, segurancga, disponibilidade etc. Eles sdo: variacao do
or¢amento em relacdo ao real orcamento por aplicativo ou equipe, precisao da
previsdo, incidente de seguranca por més por equipe, vulnerabilidades de

seguranca identificadas por més, tempo médio para vulnerabilidade anunciada.

g) Otimizacdo da nuvem - organizacdo da nuvem. Para isso, ha KPIs especificos

para otimizacdo, como: porcentagem de infraestrutura em execuc¢do on-
demand, economia de redimensionamento (uso sob medida da nuvem), custo
efetivo por recurso (por hora), tempo médio para reparagdo de falhas, tempo
médio entre falhas, nimero de falhas de seguranca, nimero de recursos fora

dos padrdes de configuragao.

h) Governanca da TI - processo de definir as melhores préticas e de notificar

i)

infraestrutura fora de conformidade. Ele pode ser financeiro, operacional ou de
seguranca e conformidade. Para cada um deles, hd diferentes tipos de KPIs:
custo otimizado ao longo do tempo, porcentagem de politicas em estado de
compatibilidade com a nuvem, tempo economizado como resultado das
politicas, tempo para corrigir violagdes de seguranca, porcentagem de servigo
disponivel, tempo para implementacao de politicas.

Integracdo com os negocios - apds a migracdo para nuvem e defini¢cdo das
melhores praticas, deve-se otimizar a nuvem com foco nos negdécios. Trata-se
da maturacdo dos servicos de nuvem, de forma que ele funcione em prol da
empresa. Alguns indicadores para essa etapa sdo: custo por cliente, gastos na
nuvem como porcentagem de receita, reducdo no CPV (custo dos produtos

vendidos) por tempo, custo da receita por tempo, tempo para levar novos
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servicos ao mercado, satisfacdo do cliente, onde € utilizado o Net Promoter

Score (NPS).

2.3 Provisionamento de recursos em nuvem

O Gerenciamento de Recursos em Nuvem ¢ uma importante area de pesquisa em
decorréncia do tempo e custo dos recursos envolvidos (KUMAR, 2018). Tem-se aqui duas
subareas de atuacdo: o Provisionamento e 0 Agendamento de Recursos.

Diferentes critérios e parametros de agendamento de recursos sdo direcionados
para as diferentes categorias de Resource Scheduling Algorithm (RSAs) (Singh; Chana, 2016).
O agendamento eficaz reduz o custo e o tempo de execug¢do, o consumo de energia €
considera outros requisitos de Quality of Service (QoS), como confiabilidade, seguranca,
disponibilidade e escalabilidade. O agendamento ¢ classificado em dois niveis, como
agendamento ao nivel de usuario e ao nivel de sistema.

Carga de Trabalho (Workload) ¢ definida como todas as solicitagcdes de entrada,
enviadas por meio de interagdes on-/ine dos usuarios finais, para os servicos em nuvem ou
para trabalhos processados em lote.

Neste capitulo serdo enfatizadas questdes sobre a carga de trabalho no
Gerenciamento de Recursos em computacdo em nuvem, destacando-se caracteristicas do
processo, tais como parametros, padrdes, arquiteturas ¢ modelos de solugdo utilizados. O
objetivo ¢ identificar:

a) Quais as principais contribuicdes dos esquemas de previsdo de carga de

trabalho?

b) Quais algoritmos utilizados para prever, com precisdo, a carga de trabalho?

c) Quais dados de carga de trabalho sdo aplicados em cada esquema?

d) Quais fatores e ambientes utilizados para avaliar a precisio e a eficacia de cada

esquema?

2.3.1 O Processo de provisionamento

O provisionamento de recursos em nuvem, por meio da andlise da carga de
trabalho atual, ¢ uma estratégia adotada para prover eficiéncia e redugdo do custo operacional
dos servigos em nuvem. O provisionamento utiliza as informagdes disponiveis no presente
para prever o futuro. Enquanto o gerenciamento de recursos € o requisito que motiva a

previsao.
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A Figura 3 ilustra um cendrio geral de provisionamento de carga de trabalho em
um data center em nuvem. Os servidores recebem milhdes de solicitacdes enviadas pelos
usuarios. Essas requisi¢cdes sdo processadas e registradas como dados histéricos. Esses dados
sdo preparados e utilizados por um sistema de predicao, para serem posteriormente utilizados

para prever a carga de trabalho futura.

Figura 3 - Modelo Geral de Provisionamento

Dados
Internet Data Center Eistonieos Mode_loude Previsdo
Carga de Predicdo
Trabalho

Fonte: Yadav, (2022).

2.3.2 Padroes de carga de trabalho

Como atributo de uma carga de trabalho, o historico ¢ essencial para sua previsao.
A carga de trabalho possui ainda atributos que descrevem seu comportamento. Eles podem ser
expressos em termos de tipo de recurso, dependéncias e quantidade de consumo. Alguns
atributos comuns sao localizagdo geografica, tipo de recurso, largura da banda de rede e
seguranca. A carga de trabalho ¢ medida em termos do nimero de solicitagdes atribuidas ou
executadas por maquina (servidor ou esta¢ao), em um determinado intervalo de tempo.

Tarefa e Usuario sdo atributos importantes para a previsdo de carga de trabalho.
A Tarefa define o tipo de computagdo e o volume a ser atribuido. O Usudrio tem a
responsabilidade de criar a configuragdo do sistema necessaria para a computacdo. Ele
também ¢ responsavel pela andlise das vérias caracteristicas de configuracdo do sistema. Os
aplicativos implantados em nuvem sdo Multitenancy por natureza e, inevitavelmente, operam
sob mudangas dindmicas na carga de trabalho. Com base na carga de trabalho, uma previsao
deve ser estabelecida para o dimensionamento de recursos. O padrdo de carga de trabalho
altamente flutuante e imprevisivel afeta negativamente os aplicativos em execugao.

Segundo Fehling et al. (2014), padrdes de carga de trabalho em nuvem podem ser
categorizados em: estdtica, periodica, “uma vez na vida”, imprevisivel, e de “mudanca

continua”. As caracteristicas desses padrdes serdo sintetizadas a seguir:
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a) Carga de Trabalho Estatica - A carga de trabalho prevista é sempre a mesma
da carga executada. Nao ocorre mudanca na demanda. Este tipo de carga nao

tira proveito de ambiente pago por uso proposto pela computagdo em nuvem. A

Figura 4 apresenta este padrao.

Figura 4 - Carga de Trabalho Estética
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Fonte: Fehling et al. (2014).

b) Carga de Trabalho Periédica - Considera-se que este € o perfil de aplicacdo
mais presente no dia a dia. Tém-se as horas de rush ou os processamentos
mensais de determinadas aplica¢des. Sdo sistemas que ficam adormecidos por
grande parte do tempo e, quando necessario, usam processamento, otimizando
custos de utilizacdo. A Figura 5 apresenta o padrdo de carga de trabalho

periddica.

Figura 5 - Carga de Trabalho Periddica
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Fonte: Fehling et al. (2014).

c) Carga de Trabalho “Uma vez na vida” - Perfil derivado da carga de trabalho
periddica. A repeticdo de picos ndo ocorre frequentemente, mas apenas em

eventos conhecidos (e.g. Black Friday). A preparacdo de recursos € planejada e
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muitas vezes com alocagdo de recursos da nuvem de forma manual e dirigida.

A Figura 6 apresenta esse padrao de carga de trabalho.

Figura 6 - Carga de Trabalho “Uma vez na vida
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Fonte: Fehling et al. (2014).

d) Carga de Trabalho Imprevisivel - E um tipo de pico demandado por
situagdes nao previstas de processamento (e.g.: uso de recurso computacional
para prevenir ataques de “forca bruta” a websites). Existe um comissionamento
e descomissionamento de recursos de forma mais automatizada e com alerta

para apontar anomalias. A Figura 7 apresenta esse padrdo de carga de trabalho.

Figura 7 - Carga de Trabalho Imprevisivel
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Fonte: Fehling et al. (2014).

e) Carga de Trabalho de Mudanca Continua - E o tipo que serd
funcionalmente transformado em outra aplicacdo ou crescerd conforme a
demanda de utilizacdo. O alinhamento do previsto em relacdo ao executado
deve apontar melhorias de otimizacdo ou até mesmo se a estratégia de

descomissionamento de funcionalidades ¢ vidvel (e.g.: “desmontar” uma
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aplicagdo pode criar mais complexidade em novas cargas de trabalho que o

previsto). A Figura 8 apresenta esse padrdo de carga de trabalho.

Figura 8 - Carga de Trabalho de Mudanca Continua
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Fonte: Fehling et al. (2014).

Para o entendimento sobre qual tipo de arquitetura em nuvem trara beneficio,
deve-se considerar aspectos das aplicagdes e de suas caracteristicas logicas de construgao.
Alguns aspectos podem direcionar essas questdes, quais sejam:

a) Capacidade e estilo de processamento — identificar qual modelo de
processamento serd mais adequado para obter-se desempenho e otimizagdo. A
maioria dos CSPs oferece recursos com caracteristicas distintas. Importante
considerar que o conhecimento desta arquitetura previne situacdes de alto ou
baixo uso, além do desempenho da aplicacdo. Destacam-se dois temas:
centro de gravidade e isolamento de processamento.

O centro de gravidade aponta o melhor perfil de onde se deve processar a
carga de trabalho. Os tipos de carga de trabalho ajudam nesta andlise. Algumas
perguntas sdo pertinentes para definir a melhor escolha:

- O processamento estd ligado ao banco de dados ou dependente de

armazenamento?
- O processamento intensivo € por CPU?
- Existem cargas paralelas de trabalho?
- Deve existir proximidade da camada de platatforma de aplicagdo com o banco
de dados?
O isolamento de processamento determina quao multitenant ou single-tenant
sera a arquitetura para aplicagdo. Existem opcdes de isolamento que habilitam
uma ida para a nuvem. Mesmo assim, ndo deveria ser uma questdo muito

critica, pois os CSPs tém disponibilizado esta camada sem expor a
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complexidade, mesmo no modelo em laaS (Infrastructure as a Service).

b) Dependéncia da carga de outras aplicacoes - deve-se considerar como uma
aplicacdo implica na carga da outra. E comum aplicacdes dependerem entre si.
Independentemente do formato, ocorrerd influéncia no comportamento da
carga de trabalho. O que muda num deployment em nuvem € um aspecto de
laténcia e banda de dados. Em certas situagdes, nem toda parte da aplicacdao
reside num modelo de nuvem publica. Pode-se ter uma parte num tenant em
nuvem publica e outro ainda on-premise (ou outro CSP). Arquiteturas de
networking considerando caracteristicas dos DCs existentes e dos CSPs devem
ser consideradas para andlise da resiliéncia e do desempenho da aplicacdo.

c) Exposicdo das aplicacdes - outro fator importante ¢ entender como as
aplicagdes se expdem, conforme o nivel de seguranca requerido. Ao mover
para outra arquitetura ¢ importante estabelecer uma correspondéncia técnica e
funcional de elementos existentes no DC da empresa e o existente no CSP. Este
tipo de preocupagao ¢ essencial e o correto entendimento das equipes dessas
capacidades do CSP ajuda a mitigar riscos de seguranca e imprevistos de
comportamento de carga de trabalho.

d) Ambientes das aplica¢cdes - um tema relacionado com automacao ¢ levar os
ambientes distintos das aplicagdes para a nuvem. Os ambientes de
desenvolvimento e de testes ndo necessitam estar ativos o tempo todo,
diferentemente do ambiente de producao. Neste caso, o time de operagdes deve
implementar praticas e arquitetar formatos para esse processo, conforme as

necessidades das equipes.

2.3.3 Modalidades de provisionamento

O dimensionamento da aplicagdo deve ser implementado sem esforco, adaptando
os recursos atribuidos a aplicagdo a demanda inicial, fornecida pelo usudrio.

O principal problema ¢ como alocar um certo quantitativo de recursos, com base
no “pagamento conforme o uso”. A identificagdo da quantidade de recursos a serem alocados
para atender ao SLA estabelecido, mantendo o custo geral baixo, ndo ¢ uma tarefa facil.
Muitas técnicas foram propostas para automatizar o dimensionamento de aplicativos.

O provisionamento de recursos em nuvem, geralmente, acontece nas modalidades

de operagdo: reativa ou proativa. Esta classificagdo nem sempre deixa claro se uma



59

determinada abordagem ¢ puramente reativa ou proativa. A abordagem reativa consiste em
uma reagdo programavel as mudangas percebidas na aplicacdo/infraestrutura, mas nao as
antecipa. A abordagem proativa ou preditiva busca antecipar a carga da aplicacdo para
tomar decisdes sobre a capacidade adequada. Antecipam demandas futuras e tomam decisdes

levando-as em consideracdo (Lorido-Botran ef al. 2014).

2.3.3.1 Abordagens reativas

Essa abordagem se tornou popular devido a sua aparente simplicidade. Utiliza
informacgdes sobre o estado atual da aplicacdo e do ambiente, para decidir o provisionamento.
Considera um conjunto de regras para decidir quando e em qual quantidade a aplicagdo
devera ser provisionada. O sistema reagira a mudancas na carga de trabalho somente quando
essas mudancas forem detectadas, utilizando os ultimos valores obtidos do conjunto de
variaveis monitoradas; consequentemente, como o provisionamento de recursos leva tempo, o
efeito desejado pode chegar tarde demais. Devido a complexidade do modelo em nuvem, as
abordagens reativas foram forcadas a suporem limitantes nas condicdes / requisitos de
operacdo ou nos padrdes de carga de trabalho esperados (Lorido-Botran et al. 2014).

Os CSPs oferecem dimensionamento automatico puramente reativo, usando
limites baseados em regras. As decisdes de dimensionamento sdo acionadas com base em
algumas métricas de desempenho e limites predefinidos. Os autos escaladores baseados em
regras sdo faceis de fornecer como um servico em nuvem e sio faceis de configurar pelos

clientes. Entretanto, a eficdcia das regras em cargas de trabalho é questiondvel.

2.3.3.2 Abordagens proativas ou preditivas

Muitas abordagens preditivas para o escalonamento de recursos foram
propostas para superar as limitacOes das abordagens reativas convencionais. Como tal, é
extremamente dificil para os usudrios de servicos em nuvem identificar qual preditor
funcionard melhor para sua atividade especifica na nuvem, especialmente quando considerar
padroes de carga de trabalho altamente varidveis, modelos de faturamento nao triviais,
variedade de recursos para adicionar / subtrair etc.

A ideia da predi¢do fundamenta-se na andlise do comportamento futuro de uma
aplicacdo, baseada em aspectos capturados em momentos anteriores. Segundo Amiri;
Mohammad-Khanli (2017), o provisionamento de recursos pode ser realizado sob diferentes

dimensdes, conforme apresentado na Figura 9.



Figura 9 - Diferentes dimensdes do provisionamento de recursos
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Fonte: Amiri; Mohammad-Khanli (2017).
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O dimensionamento de recursos requer que o sistema em nuvem retenha o QoS,

segundo o SLA estabelecido. Conforme a demanda futura do aplicativo, o provisionamento

eficiente de recursos deve detectar a quantidade minima de recursos para atender aos

parametros de QoS, como utilizacgdo da CPU, tempo de resposta, disponibilidade,

confiabilidade e seguranca. No Quadro 1 tem-se o registro do QoS por tipo de aplicacdo,

conforme apresentado em Singh; Chana (2016a).

Quadro 1 - Aplicativos em nuvem e seus requisitos de Quality of Service.

Aplicativos

Requisitos de QoS

Web sites

Armazenamento confidvel, alta largura de banda de rede, alta
disponibilidade.

Computacao Tecnoldgica

Capacidade de computacdo, armazenamento confidvel

Endeavour software

Seguranca, alta disponibilidade, cliente, nivel de confianga,
correcao.

Teste de desempenho

Tempo de execugdo, consumo de energia e custo de execucio.

Processamento de
transacdes on-line

Seguranca, alta disponibilidade, acessibilidade a internet,
usabilidade.

Servigos financeiros centrais

Seguranca, alta disponibilidade, mutabilidade, integridade.

Servigos de armazenamento e

Confiabilidade, persisténcia.
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backup

Aplicativos de produtividade Largura de banda de rede, laténcia, backup de dados, seguranca.
Desenvolvimento e testes de Taxa de autoatendimento do usudrio, flexibilidade, grupo de
Software / Projeto criativos de servicos de infraestrutura, tempo de teste.

Graficos orientados Largura de banda de rede, laténcia, backup de dados, visibilidade.
Aplicativos criticos da Internet Alta disponibilidade, capacidade de manutencdo, usabilidade.
Servicos de computagdo mével Alta disponibilidade, confiabilidade, portabilidade.

Fonte: Singh; Chana (2016a).

As vantagens da escalabilidade automatica estdo relacionadas ao esforco
necessdario para manter os aplicativos em funcionamento. Os aplicativos tradicionais
geralmente exigem monitoramento constante e possivel reconfiguracdo quando o padrao de
carga de trabalho ¢ alterado. Isso acontece quando o nimero de clientes aumenta ou quando
ocorre o comprometimento da eficiéncia dos recursos utilizados, em decorréncia da execucao
de outros aplicativos.

Ao utilizar dados de monitoramento, os aplicativos autoescaldveis podem ser mais
eficientes do que os seus equivalentes operados manualmente, devido ao menor tempo de
reacdo. Isso € especialmente importante em ambientes, mudando dinamicamente quando o
padrao de carga de trabalho ndo pode ser determinado ou previsto antecipadamente.

Construir um aplicativo autoescaldvel € desafiador. Essa funcionalidade ¢&
frequentemente implementada em um modulo separado, geralmente denominado médulo de
gerenciamento. Este mddulo é responsdvel por analisar a carga de trabalho da aplicagdo, com
base nos dados de monitoramento e executar o procedimento de dimensionamento do
aplicativo, iniciando uma nova instancia do aplicativo em um servidor diferente. O médulo

de gerenciamento implementa funcionalidades, tais como:

a) Monitoramento on-line - Como acontece com a administracdo humana, a
aplicacao requer dados on-line sobre a carga de trabalho atual no sistema para
reagir a qualquer alteracao.

b) Deteccido de eventos - O moddulo de gerenciamento deve identificar
automaticamente momentos em que o aplicativo precisa ser dimensionado.
Esses eventos podem diferir para diferentes tipos de aplicagao.

c) Escalonamento de Recursos - estd relacionado a aquisicdo de recursos
adicionais pelo aplicativo. Este passo € também dependente da aplicagdo, e
pode envolver a configuracdo de uma nova conex@o de banco de dados ou a

adicao de uma nova maquina a uma rede privada virtual.
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d) Identificacdo de recursos - envolve a identificacdo de recursos que podem
ser utilizados durante o procedimento de dimensionamento. Na maior parte
das vezes, esses recursos precisam ser preparados.

Além dessas funcionalidades, aplicativos para o gerenciamento da
escalabilidade exigem conhecimento sobre eventos que devem acionar o escalonamento.
Esse conhecimento pode estar na forma de regras, que definem condi¢des em que o médulo
de gerenciamento executard algumas acdes. Este conhecimento é geralmente obtido a partir da

observacao da aplicacdo em cendrios reais.

2.3.4 Predicdo de carga de trabalho

Viérias técnicas para predi¢do de carga de trabalho em nuvem foram apresentadas
na literatura. Nesta se¢do serdo relacionadas algumas delas. Buscou-se descrever as técnicas,
bem como suas principais contribui¢des para os estudos sobre predicdo de carga de trabalho

€m nuvem.

2.3.4.1 Proposta de MASDARI, KHOSHNEVIS

O trabalho realizado por Masdari; Khoshnevis (2020) buscou identificar os
seguintes pontos sobre o provisionamento de carga de trabalho:
a) Quais as principais contribui¢des de cada esquema?
b) Quais algoritmos sd@o utilizados para prever a carga de trabalho com precisao?
¢) Quais dados de carga de trabalho sdo aplicados em cada esquema de previsao?
d) Quais ambientes sdo usados para avaliar cada esquema de previsdo de carga
de trabalho?
e) Quais fatores de avaliagdo sdo aplicados para identificar a precisdo e a eficacia
de cada esquema?
f) Quais recursos sao previstos por cada esquema reconhecer a carga de trabalho
incorrida?
Conforme apresentado no trabalho de Masdari; Khoshnevis (2020), apresentado
na Figura 10, observou-se uma maior incidéncia de casos uso nas técnicas Neural Network e
Wavelet.
Como resultante da pesquisa, as técnicas foram categorizadas em dez diferentes
tipos. A técnica denominada Hibrida foi acrescentada quando constatada a existéncia de mais

de uma técnica no experimento analisado. As categorias explicitadas foram: baseadas em
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regressao, classificadores, processos estocasticos, grey forecasting, autocorrelacio, caos,
modelo de filtro de kalman, wavelet, filtros colaborativos, ensemble e hibridos. A Figura
10 apresenta uma sintese dessa categorizacdo. No Apéndice D — Trabalhos Anteriores tem-

se um maior detalhamento dos experimentos realizados em cada uma dessas categorias.

Figura 10 - Uso de Técnicas de Predigao
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Fonte: Masdari; Khoshnevis (2020).

Masdari; Khoshnevis (2020) conclui seu trabalho alertando a necessidade da
realizagdo de maiores estudos. Dentre os pontos mencionadas destacam-se as seguintes
questdes que poderao ser mais investigadas:

a) Explorar outras técnicas de aprendizado de mdaquina para melhorar o

desempenho da previsdo de carga de trabalho.

b) Fornecer melhores esquemas de previsdo de carga para reconhecer padroes de

solicitagdo mais realistas e complexos.

¢) Definir novas métricas de previsdo de carga de trabalho, e.g.: atrasos nas

previsdes de intermiténcia. Além disso, como o custo dos erros de previsao no
ambiente de nuvem ndo € simétrico, a definicio de melhores métricas de
avaliacdo deve ser considerada nessa questao.

d) Quanto a adequacdo dos modelos de previsdo ndo lineares para prever séries

temporais com variagdes sazonais, eles podem ser utilizados para otimizar

processos com horizontes de tempo mais longos.
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e) Investigar os algoritmos de gerenciamento de recursos para utilizar os

resultados de previsdo alcangados.

Figura 11 — Taxonomia de Predicdo de Carga em Computagdo em Nuvem
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Fonte: Masdari; Khoshnevis (2020).
2.3.4.2 Proposta de Lorido-Botrdn

A classificag@o proposta por Lorido-Botran et al. (2014) possui grande aceitacdo
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entre pesquisadores. Os autores propdem uma classificagdo em 05 categorias, quais sejam:

Limites baseados em regras - Threshold-based rules (rules), Aprendizado por reforco -

Reinforcement learning (RL), Teoria das filas - Queuing theory (QT), Teoria de controle -

Control theory (CT), Andlise de séries temporais - Time series analysis (TS).

a)

b)

d)

e)

Limites baseados em regras — politicas de dimensionamento automatico
baseadas em limites sdo muito populares entre CSPs. A simplicidade e a
natureza intuitiva dessas politicas as tornam atraentes para os clientes de
nuvem. Definir os limites correspondentes ¢ uma tarefa que requer uma
profunda compreensdo dos métodos orientados por tabela de tendéncias de
carga de trabalho.

Aprendizado por reforco - abordagem automética de tomada de decisdo
utilizada para implementar auto escalonadores. Sem conhecimento anterior, as
técnicas de RL podem determinar a melhor acdo de dimensionamento a ser
executada para cada estado do aplicativo, considerando a carga de trabalho de
entrada. O RL se concentra no aprendizado por meio da interagdo direta entre
um agente (o auto escalador) e seu ambiente. O auto escalador aprenderd com
a experiéncia (método de tentativa e erro) a melhor acdo de dimensionamento
a ser tomada.

Teoria das filas - tem sido amplamente aplicada a sistemas de computagio,
para encontrar a relag@o entre as atividades que chegam e saem de um sistema.
Uma abordagem simples consiste em modelar cada VM (ou conjunto de VMs)
como uma fila de solicitagdes para estimar diferentes métricas de desempenho,
como o tempo de resposta. Uma limita¢do principal dos modelos QT é que
eles sdo muito rigidos e precisam ser recalculados quando ha mudancgas na
aplicacao ou na carga de trabalho.

Teoria de controle - objetiva controlar recursos compartilhados entre
aplicativos em nuvem. Se o modelo controlar um recurso, por exemplo, CPU,
um modelo SISO (Single Input Single Output) é usado. O modelo SISO
correlaciona a saida a entrada. Em Liu et al. (2005), o modelo SISO mapeia o
compartilhamento de CPU da aplicag@o ao inverso de seu tempo de resposta.
Caso contrario, se o controlador operar em vdérios recursos, € utilizado um
modelo Multi Input Multi Output (MIMO).

Andlise de séries temporais - abrange uma ampla gama de métodos para

detectar padrdes e prever valores futuros em sequéncias de pontos de dados. A
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precisdo no valor da previsdo (numero futuro de solicitagdes ou utilizagdo
média da CPU) dependerd da correta selecdo da técnica e da configuracao dos
parametros, especialmente a janela de histérico e o intervalo de previsdo. A
andlise de séries temporais € o principal facilitador de técnicas proativas de
autoescalonamento.

Nas categorias — Queuing theory (QT) e Control theory (CT) tem-se dois métodos
de dimensionamento automadtico que dependem da modelagem do sistema para determinar as
necessidades futuras de recursos. A categoria QT tem sido aplicada a sistemas de computacao,
a fim de encontrar a relacdo entre os empregos que chegam e saem de um sistema. Uma
abordagem simples consiste em modelar cada VM (ou conjunto de VMs) como uma fila de
requisi¢des para estimar diferentes métricas de desempenho, como o tempo de resposta.

A principal limitagdo dos modelos QT € que eles sdo muito rigidos e precisam ser
recalculados quando hd mudancas na aplicagdao ou na carga de trabalho. A categoria CT
também se baseia na criagao de um modelo do aplicativo. O objetivo € definir um controlador
(reativo ou proativo) para ajustar automaticamente os recursos necessarios as demandas da
aplicacdo. A natureza e o desempenho de um controlador dependem muito do modelo da
aplicacdo e do préprio controlador. Muitos pesquisadores consideram que esse tipo de
autoescalonamento tem um grande potencial, principalmente quando combinado com a
previsao de recursos.

A categoria RL contém propostas baseadas no aprendizado por reforgco. Da
mesma forma que a teoria de controle, a RL tenta automatizar a tarefa de dimensionamento,
mas sem usar nenhum conhecimento prévio ou modelo da aplicagdo. Em vez disso, a RL
tenta aprender a acdo mais adequada para cada estado especifico, com uma abordagem de
tentativa e erro. Embora a auséncia de modelo e adaptabilidade da técnica possa parecer
apelativa para o autoescalonamento, a RL sofre de longas fases de aprendizagem. O tempo

necessdrio para o método convergir para uma politica 6tima pode ser invidvel.

2.3.4.3 Proposta de Amiri e Mohammad-Khanli

Amiri; Mohammad-Khanli (2017) apresentaram o problema da predigdo de carga
de trabalho em computa¢do em nuvem também abordando diferentes estratégias. A Figura 12
apresenta o quadro de técnicas, onde sdo categorizados quatro grandes agrupamentos:
métodos orientados a tabelas, teoria de controle, teoria de filas e técnicas de aprendizado

de maquina, conforme os algoritmos aplicados no processo de previsao.
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Figura 12 - Categorizacdo de técnicas de predicao
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Fonte: Amiri; Mohammad-Khanli (2017).
2.3.4.4 Propostas comerciais

Dentre os moddulos disponibilizados pelas plataformas de servicos em nuvem
comerciais tem-se o Elastic Beanstalk (EB) da AWS. O EB utiliza os modulos Amazon
EC2, o Amazon Elastic Container Service (Amazon ECS), o Auto Scaling ¢ o Elastic
Load Balancing. Esses modulos trabalham para oferecer suporte a aplicativos que precisam
de escalabilidade para atender a um numero elevado de usudrios. O Elastic Beanstalk (EB) -
suporta aplicativos escritos em linguagens e frameworks populares. O desenvolvedor faz o
upload do codigo e o servigo processa automaticamente todos os detalhes, como
provisionamento de recursos, balanceamento de carga, escalabilidade automadtica e
monitoramento. O cddigo ¢ recebido por meio da console do gerenciamento ou da interface
em linha de comando do proprio EB. As opg¢des de politica permitem a escolha entre a
velocidade e a seguranca da implantacdo dos aplicativos, enquanto reduz a carga
administrativa. Para monitorar e gerenciar a integridade dos aplicativos ¢ fornecida uma
interface unificada para a qual sdo coletadas métricas e atributos essenciais para determinar
esta integridade. O Elastic Beanstalk Health Dashboard oferece uma interface que permite a
visualizacdo da integridade geral do aplicativo e a personalizagdo das verificagdes desejadas.
O EB ¢ integrado ao Amazon CloudWatch e ao AWS X-Ray. Pode-se aproveitar o painel de
monitoramento para observar-se as principais métricas de desempenho. Também ¢é possivel
configurar os alarmes do CloudWatch quando as métricas excederem os limites escolhidos.

O EB utiliza o Elastic Load Balancing ¢ o Auto Scaling para escalonar automaticamente o
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aplicativo, com base em suas necessidades especificas. Com o EB ¢ possivel selecionar o tipo
de instdncia do Amazon EC2, que seja ideal para o aplicativo. Permite ainda a obtengdo de
acesso e manutencdo do controle total sobre os recursos da AWS que capacitam o aplicativo.
O EC2 Auto Scaling - permite a inclusdo de novas instancias de forma continua e automatica
quando a demanda aumenta, e encerra automaticamente as instancias desnecessarias. Efetua o
escalonamento dinamicamente com base em métricas do Amazon CloudWatch (AWS, 2021)
ou de forma previsivel de acordo com sua propria programacao. Recebe notificagdes pelo
Amazon Simple Notification Service (Amazon SNS) sobre o uso de alarmes do Amazon
CloudWatch para iniciar agdes do Amazon EC2 Auto Scaling ou quando o EC2 Auto
Scaling completa uma acdo. O Amazon EC2 Auto Scaling substitui automaticamente
instancias nao integras ou inacessiveis para manter uma maior disponibilidade dos aplicativos.
Para automatizar o gerenciamento de frota para instancias, o EC2 Auto Scaling monitora a
integridade das instdncias em execucdo, substituindo automaticamente as instdncias com
falhas e equilibrando a capacidade nas zonas de disponibilidade.

A escalabilidade preditiva da AWS prevé o trafego futuro, inclusive picos de
ocorréncia regular, e fornece o nimero adequado de instancias do EC2, antes das ocorréncias
previstas acontecerem. Os algoritmos de Machine Learning da escalabilidade preditiva
detectam mudancas nos padrodes didrios e semanais, ajustando automaticamente suas
previsoes. Isso elimina a necessidade de ajuste manual dos parametros de Auto Scaling,
facilitando sua configuracdo. O Amazon Auto Scaling com escalabilidade preditiva
proporciona um provisionamento de capacidade rapido, simples e preciso, gerando custos
mais baixos e aplicativos com maior capacidade de resposta (Barr, 2021).

O Amazon EC2 Auto Scaling permite provisionar e escalonar automaticamente
instancias de diversas op¢des de compra, zonas de disponibilidade e familias de instancias em
um unico aplicativo para otimizar escala, desempenho e custo. Para economizar recursos
computacionais podem ser incluidas instancias spot com instancias sob demanda e reservadas
em um Unico grupo de Auto Scaling (ASG).

A Google Cloud Platform (GCP) oferece recursos de escalonamento automatico
que permite adicionar ou excluir automaticamente instancias de um grupo, com base no
aumento ou diminuicdo da carga. O escalonamento automatico da GCP ajuda o aplicativo a
lidar com o aumento do trafego e reduzir o custo, quando a necessidade de recursos ¢ menor.
O escalonamento automatico utiliza os seguintes conceitos:

a) Modelos de instancia - utilizado para criar instancias de VM e grupos de

instancias gerenciadas. Especifica o tipo de maquina, imagem do disco de
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inicializa¢do ou do contéiner, rotulos e outras propriedades da instancia.

b) Grupos de instincias gerenciadas - grupo de instancias homogéneas, criadas

o))

a partir de um modelo de instdncia. Um autoescalador adiciona ou remove
instancias de um grupo de instincias gerenciadas com base na politica de
escalonamento. Embora 0 GCP Compute Engine tenha grupos de instancias
gerenciadas e ndo gerenciadas, apenas grupos gerenciados podem ser utilizados
para o escalonamento automatico do Google Cloud.

Politica de escalonamento automatico e utilizacdo de destino - Para criar um
autoescalador € preciso especificar a politica de escalonamento automatico,
bem como um nivel de utilizagdo de destino, que o autoescalador determine
quando dimensionar o grupo. Pode-se optar por dimensionar usando as

seguintes politicas:

d) Utilizagdo média da CPU

e) Capacidade de servigo de balanceamento de carga HTTP - pode ser baseada em

f)

utilizacao ou solicitagdes por segundo.
Meétricas do Stack driver Monitoring - O autoescalador coleta informagdes com
base na politica. Em seguida, compara com a utilizagdo de destino desejada e

determina se precisard executar o dimensionamento.

A GCP oferece os seguintes tipos de escalonamento:

a) baseado na utilizagdo da CPU. Define a utilizagdo de CPU de destino que o

autoescalador deve manter e o autoescalador trabalhara para manter esse nivel.
O auto escalador calcula o nivel de utilizagdo de CPU desejado como uma
fracdo do uso médio de todas as vCPUs ao longo do tempo no grupo de
instancias. Se o uso médio do total de vCPUs for maior que a utilizacdo de
destino, o autoescalador adicionard mais maquinas virtuais. Se for definida a
utilizacdo de destino como 0,75, o autoescalador tentara manter um uso médio

de 75% entre todas as vCPUs no grupo de instancias.

b) baseado na capacidade de servigco do balanceamento de carga - o Compute

Engine oferece suporte para balanceamento de carga em grupos de instancias.
Pode-se utilizar o escalonamento automdtico com balanceamento de carga
configurando um escalonador automatico que escala com base na carga das
instancias. Um balanceador de carga distribui a carga pelos servicos de back-

end, que distribui o trafego entre os grupos de instancias. No servi¢o de back-
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end, pode-se definir a capacidade de balanceamento de carga dos grupos de
instancias como utilizagdo maxima da CPU, maximo de solicitagdes por
segundo (RPS) ou maximo de solicitagcdes por segundo do grupo. Quando um
grupo de instancias atingir a capacidade de veiculagdo, o servigo de back-end
comecara a enviar trafego para outro grupo de instancias.

c) baseado nas métricas do Stackdriver Monitoring — Pode-se configurar o
dimensionamento automdtico com base nas métricas. As métricas podem ser
padrdes fornecidos pelo servico Stackdriver Monitoring ou métricas

personalizadas do Stackdriver Monitoring

2.3.5 Sintese das propostas

Na realizacdo de uma sintese sobre as técnicas analisadas, observa-se que elas
podem ser classificadas em 03 categorias: séries temporais-cldssicas, técnicas de aprendizado

de méquina e técnicas de redes neurais, conforme detalhadas a seguir.

2.3.5.1 Modelos de Séries Temporais — Modelo Cldssico

A modelagem de séries temporais vem sendo estudada ha décadas pela
comunidade de aprendizado de méaquina e de estatistica. Uma série temporal ¢ um conjunto de
observagdes ordenadas no tempo. Como exemplos de séries temporais, pode-se citar:

a) valores diarios de polui¢ao em uma cidade;

b) valores mensais de temperatura registrados em uma cidade;

¢) indices diarios da Bolsa de Valores;

d) acidentes ocorridos nas rodovias de uma especifica cidade, durante um

determinado periodo.

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sdo processos controlados
por leis probabilisticas (Kumar; Singh, 2019). Tem-se na literatura diferentes modelos para
descrever o comportamento de uma série particular. Sua constru¢do depende de varios fatores,
tais como o comportamento do fendmeno ou o conhecimento anterior da natureza e dos
objetivos da anélise.

A primeira classe destes modelos, como: autorregressio (AR), média moével
(MA), suavizacdo exponencial (ES), média mével integrada regressiva automéatica (ARIMA)

e outros, foram amplamente utilizados para previsdo de carga de trabalho. Estes métodos ndo
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confirmaram sua efetividade na previsdo de um maior tempo de andlise (Kumar; Singh,
2019).

O modelo ARIMA consiste em ajustar modelos autorregressivos integrados de
médias méveis, ARIMA (p, d, q), a um conjunto de dados. Para a constru¢do do modelo um
algoritmo no qual a escolha da estrutura do modelo ¢ baseada nos proprios dados. As
previsdes utilizando modelos ARIMA sd3o eficazes para um periodo curto e as melhores

previsoes sdo aquelas que apresentam um erro quadratico médio minimo (EQM) (Kumar et

al., 2022).

2.3.5.2 Modelos de técnicas de Machine Learning (ML) Convencionais

As abordagens de aprendizado de mdaquina convencionais, tais como: mapa de
recursos de organizacdo automadtica (self-organizing feature map - SOFM), mdquinas de
vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM), e k-vizinhos mais préximos (K-Nearest
Neighbors - KNN), sio amplamente adotados para prever a préxima carga de trabalho no

servidor (Amiri; Mohammad-Khanli, 2017).

2.3.5.3 Modelos de técnicas de Redes Neurais (Deep Learning)

As Recurrent Neural Networks (RNNs) utilizam algoritmos de redes neurais para
o processamento de dados sequenciais, como som, dados de séries temporais ou linguagem
natural. Esta arquitetura ¢ utilizada para a constru¢ao de modelos dindmicos.

As RNNs diferem das redes feedforward porque incluem um loop de feedback,
pelo qual a saida do passo N-1 ¢ alimentada de volta a rede para afetar o resultado do passo n,
e assim por diante. O modelo recorrente inclui o estado oculto que determinou a classificacao
anterior em uma série. Em cada etapa subsequente, esse estado oculto ¢ combinado com os
dados de entrada do novo passo para produzir um novo estado oculto e, em seguida, uma nova
classificacao.

Kumar et al. (2017) propds o uso das redes LSTM-RNN para o provisionamento

automatico de recursos em computacdo em nuvem.
2.3.6 Avaliagdo da predicdo de carga de trabalho

Alguns modelos de Machine Learning tém por objetivo a Classificacdo e outros a

Regressao. Nao € possivel utilizar métricas de classificacdo em problemas de regressdo e vice-
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versa. Portanto, ao avaliar modelos de regressdo, no caso modelos de previsdao de carga de

trabalho, € preciso utilizar abordagens especificas para essa avaliacdo.

Para avaliar a eficacia da previsao de carga de trabalho e analisar seu impacto nos

recursos, diversas métricas podem ser utilizadas. Neste tdpico serdo apresentados os

indicadores e métricas a serem utilizadas na avaliagdo de um modelo preditivo.

2.3.6.1 Andlise da acurdcia

Os termos precisdo, exatiddo e acurdcia muitas vezes sdo tratados como

sindbnimos. Baseadas em normas internacionais, seguem as defini¢des:

a)

b)

precisao - grau de variacdo de um conjunto de medi¢cdes. Quanto maior a
precisdo, menor a variabilidade entre as medidas. E resultante de um conjunto
de medi¢des realizadas. Quanto mais preciso o processo, menor € a
variabilidade entre os valores encontrados. Os modelos de previsdo sdo
avaliados pelos resultados previstos e cujas saidas sdo mais préximas dos
valores reais. As métricas de desvio ou erro medem a diferenca entre o
comportamento real e o comportamento previsto. O resultado do erro de
previsdo, representam problemas como sub-provisionamento e excesso de
provisionamento.

exatidao - Medida de proximidade entre uma determinada medi¢ao (ou média
de medicdes) e um valor tido como verdadeiro (ou de referéncia). Abrange os
erros sistemdticos de um conjunto de dados. Exatiddo pode ser contrastada
com precisao.

acuracia - segundo anorma ISO 5725-1 (ISO, 1994), acuricia pode ser
tratada como a combinacdo entre exatiddao e precisdo. Ou seja, “acuricia =
exatiddo + precis@o”. Quando um conjunto de medicdes ¢ realizado, este
conjunto apresenta um componente de erros aleatdrios (que ndo podem ser
previstos) eum componente de erros sistematicos (que seguem uma
tendéncia). Neste caso, exatiddo esta relacionada com o erro entre a média
destes valores e o valor tido como referéncia. Precisao ¢ a dispersdo entre os
valores de medicdo. Acuracia é a combinacdo entre estes dois valores.
Considera-se que a acuricia € a proximidade de um resultado com o seu valor
de referéncia real. Tomando-se, por exemplo, um servico de leitura

automatizada de documentos que fornece 90% de acuricia, as chances de que
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os dados extraidos sejam idénticos aos do documento real sdao de 90%. Pode-
se considerar que 90% dos casos estdo corretos € 10% estdo errados. Portanto,
a acuracia pode ser descrita como uma medida obtida de um conjunto de
eventos, conforme a verificacdo a ser feita. A acurédcia pode ir de 0% a 100%.

- acuracia entre 0% e 30% - considera-se que estes niveis sdo baixos,
havendo pouca convic¢ao de que os resultados encontrados sdo proximos da
realidade. Deve-se evitar solugdes com niveis tao baixos de acuracia.

- acuracia entre 30% e 90% - sdo considerados niveis médios, representando
risco moderado de que os resultados ndo sejam condizentes com os valores
reais. Solucdes com esse nivel ainda podem ser considerados. Tem-se um
risco moderado de ndo apresentar resultados aceitaveis em relacdo aos
valores de referéncia.

- nivel de acuracia entre 90% e 100% - representa resultados de alta
precisdo e baixo risco, o que traz mais seguranga para a tomada de decisao.
A partir de 90% de acuracia, os valores encontrados podem ser considerados

provados. A variagdo em relagdo ao valor real de referéncia ¢ muito baixa.

A precisdo, exatiddo e acuracia sao conceitos qualitativos ¢ ndao podem ser
medidos. As medi¢gdes devem ser realizadas com varidveis quantitativas como: desvio-
padrao; erro padrdo; erro RMS (valor quadratico médio); dispersao. Portanto, ndo ¢ correto
afirmar: “a precisdo da medicao foi de 0.54 cm”. O certo seria afirmar: “a precisao da

medicao foi de 0.54 cm (desvio-padrao)”.

2.3.6.2 Métricas para predicdo de erro

Todas as métricas apresentadas neste artigo utilizam essa mesma ideia de célculo
da diferenca entre o valor real e o previsto, contudo com algumas diferencas. Estas diferencas
sdo importantes para apresentar diferentes perspectiva sobre o desempenho do modelo.

Para a analise de um modelo preventivo para séries temporais deve-se medir e
analisar os erros que ele apresenta, ou seja, vamos comparar Y e Y (Y real e Y previsto,
respectivamente) e dar atengdo a esses residuos. A seguir sdo apresentadas diferentes técnicas
para afericdo de um modelo:

a) Erro Médio Absoluto - MAE (mean absolute error) - calcula os erros entre

valores reais e valores de predigdes. Ele € calculado a partir da média dos

erros absolutos, ou seja, utiliza-se o modulo de cada erro para evitar a
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subestimacao do valor ser menos afetado por pontos extremos (outliers). Cada

erro, pode ser interpretado como a diferenga entre Y e Y e assim, tem-se:

n
1 . L4 isdao: — i
MAE = EZ | Yi — Vi | — 2, |previsao; — actual;|

i=1 n

Utiliza-se essa medida em séries temporais, pois hd casos em que o erro
negativo pode zerar o positivo ou dar uma ideia de que o modelo ¢ preciso.
Mede-se apenas a distancia do valor real (acima ou abaixo). O MAE, mede a
média da diferenca entre o valor real e o predito. Mas, por haver valores
positivos e negativos, ¢ adicionado um modulo entre a diferenga dos valores.
Essa métrica nao ¢ afetada por valores discrepantes — os denominados outliers.
Nesta equagdo ha o célculo da média da diferenga entre o valor predito ¥ € o
real y. Quanto menor o valor de MAE, significa que melhor sao os
resultados preditos pelo modelo. O valor de saida da equagdo tem a mesma
escala dos dados utilizados para previsao, logo fica mais facil a sua
interpretacdo. Se o valor de MAE resultante for igual a 10,01 m, este resultado
significa que o modelo pode estar errando em média 10,01 m para mais quanto
para menos em relacao ao valor correto. Por isso que para uma previsao futura,
este resultado precisa ser considerado para a tomada de decisdao. Contudo, o
quanto este erro representa em relacao ao valor real percentualmente?

Erro Quadratico Médio — MSE — (Mean Squared Error) - é utilizado para
verificar a acuracia de modelos e di um maior peso aos maiores erros, ja que,
ao ser calculado, cada erro € elevado ao quadrado individualmente e, somente
apos, a média desses erros € calculada. Usa-se o mesmo conceito de erro

utilizado anteriormente. Tem-se a seguinte equacao:

1 & -
2
MSE = — ) (% - %))
n £
i1=1
Por conta do expoente ao quadrado que o erro assume, essa métrica ¢ bastante
sensivel a outliers (valores discrepantes) e, caso tenha muitos erros

significativos em sua andlise, essa métrica podera ser extrapolada.

O MSE ¢ uma métrica que calcula a média de diferenga entre o valor predito
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com o real, como a métrica MAE. Entretanto, ao invés de usar o modulo do
resultado entre o valor de y e y, nesta métrica a diferenca ¢ elevada ao quadrado.
Desta maneira penalizando valores que sejam muito diferentes entre o previsto e
o real. Portanto, quanto maior for o valor do MSE, significa que o modelo
nao performou bem em relacio as previsoes. Nesta equacdao ha o céalculo da
diferenca entre o valor real y e o valor predito ¥, porém elevando o resultado ao
quadrado. Desta forma, valores altos, ou seja, que a previsdo esteja muito
diferente da previsdo, sdo mais penalizados que os demais.

Apesar de sua ideia poderosa, a métrica MSE apresenta um problema de
interpretabilidade. Por haver a elevacdo ao quadrado, a unidade fica distorcida.
Ou seja, se a unidade medida for metros (m), o resultado serd em m2. Por isso
que uma adaptacdo da MSE € a RMSE que serd apresentada a seguir.

Raiz Quadrada do Erro Médio — RMSE - (Root Mean Squared Error) - é o
desvio padrao dos residuos (erros de previsdo). Residuos sdao uma medida de
quao longe os pontos de dados da linha de regressao estio. A RMSE € uma
medida de qudo espalhados estdo esses residuos. Informa o quao concentrados
os dados estdo em torno da linha de melhor ajuste. A RMSE ¢é a medida que
calcula a raiz quadratica média dos erros entre valores reais e valores de

predi¢do (Wesner, 2016).

L 21
RMSE = @i v
i=1 "
Uma caracteristica da RMSE ¢ que os erros (reais - predicdes) sdo elevados ao
quadrado antes de ter a média calculada. Portanto, pesos diferentes serao
atribuidos a soma e, conforme os valores de erros das instancias aumentem, o
indice do RMSE aumenta consideravelmente. Ou seja, se houver um outlier no
conjunto de dados, seu peso sera maior para o célculo do RMSE e, por
conseguinte, prejudicard sua métrica deixando-a maior. O RMSE  ¢é,
basicamente, o mesmo calculo de MSE, contendo ainda a mesma ideia de
penalizacdo entre diferencas grandes do valor previsto e o real. Porém, para
lidar com o problema da diferenca entre unidades, ¢ aplicada a raiz quadratica.

Assim a unidade fica na mesma escala que o dado original, resultando em uma
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melhor interpretabilidade do resultado da métrica. Nessa equag@o ha o calculo
da diferenca entre o valor y e §, contudo com a elevacdo do resultado ao
quadratico. Mas para deixar o resultado na mesma escala que os dados, ¢
aplicado a raiz quadrada no resultado.
Apesar do valor ter a mesma unidade, ele ndo costuma se assemelhar ao
resultado encontrado de MAE, demonstrando como os outliers podem estar
impactando nas previsdes do modelo. Mas a sua interpretabilidade pode seguir a
mesma légica, onde o resultado da métrica sendo igual a 80,0 m, significa que o
modelo pode estar errando em 80,0 m para mais ou para menos. Por essa razdo,
essa métrica pode ser uma boa op¢ao quando € preciso ter uma avaliacdo mais
criteriosa sobre as previsdes do modelo.

d) Média Percentual Absoluta do Erro — MAPE - outra métrica interessante
para ser utilizada, devido ao erro ser medido como uma porcentagem,
possibilitando fazer comparagdes entre erros percentuais do modelo entre

produtos. A férmula para cdlculo € a seguinte:

.l. i 5 "1' ’
MAPE == ~—".100% MAPE = média

n |y, — 3 ABS(Valores Reais — Previso) i
= N Valores Reais

A métrica mostra a porcentagem de erro em relagao aos valores reais. O calculo

de MAPE parece com o do MAE, mas com o acréscimo de uma divisao por

y

previsdoes nas quais, em média, a diferenca entre o valor previsto ¢ o real

. Se o resultado de MAPE for igual a 40% significa que o modelo faz

equivale a 40% do valor real tanto para mais quanto para menos. A métrica
MAPE ¢ uma das métricas mais usadas para reportar a desempenho do modelo,
trazendo uma compreensao mais abrangente do resultado de MAE.
A Figura 13 apresenta um agrupamento de métrica de predicdo, sintetizando as
formulas das métricas apresentada nesta se¢ao.
Observa-se que a melhor métrica depende da questdo em andlise. Uma abordagem
interessante € utilizar uma grande variedade e modelos para se ter diferentes perspectivas em

relacdo ao desempenho do modelo.
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Figura 13 - Métricas de Erro de Predigao
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Fonte: Masdari; Khoshnevis (2020).

Quadro 2 — Sintese dos Modelos de Avaliagao

Métrica

Entendimento

MAE

Quanto menor for o resultado, melhor o resultado preditivo
alcancado. Utiliza valores absolutos dos erros, o que ndo é desejavel
em muitos calculos matematicos.

MSE

Quanto maior, significa que o modelo nao apresenta boa
performance preditiva.

RMSE

Penaliza os erros de maior magnitude. Pode ndo descrever sozinho o
erro médio, com outras implicagdes que sdo mais dificeis de
descobrir.

MAE e MAPE

Apresenta uma boa interpretabilidade, principalmente para reportar
resultados do modelo.

RMSE e MSE

Sao afetados por valores discrepantes, o que pode ser importante
quando ¢€ preciso ter uma avaliagdo mais criteriosa do modelo.

RMSE e MAE

Quanto menor, melhor.

Sédo as mais utilizadas para medir a acurdcia de modelos preditivos
com varidveis continuas. Expressam o erro médio do modelo
preditivo, em relagdo aos dados originais (treino e/ou teste). Estdo no
intervalo O-infinito e retornam a magnitude dos erros e ndo sua
direcdo. A diferenca das métricas pode auxiliar no diagndstico de
predicdes muito ruins ou outliers.

RMSE => MAE

O RMSE sempre resultard em valor maior a0 MAE (no mundo real).
Se o RMSE ficar muito maior que MAE, esta suposi¢do deve ser
verificada.

RMSE<= MAE * srqt(n)

n ¢ a composicdo da
amostra de teste

A diferenca entre as métricas € maior quando todo o erro da previsdo
estd em uma Unica amostra.

Concentrando-se no limite superior, isso significa que o RMSE tem
uma tendéncia a ser crescente que o MAE a medida que o tamanho
da amostra de teste aumenta. Isso pode ser problematico ao comparar
os resultados do RMSE calculados em amostras de teste de tamanhos
diferentes, o que ¢ frequentemente o caso na modelagem de casos
reais.
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RMSE = MAE Erros uniformes.

RMSE x MAPE RMSE ¢ uma medida de erro nas unidades originais da variavel. O
MAPE ¢ uma medida de erro relativo, ou seja, a porcentagem de
erro.

Fonte: Elaborada pelo autor.
2.4 Computacio autonémica em nuvem

As pesquisas em Computacdo Autondémica em Nuvem (Autonomic Cloud
Computing - ACC) aportaram nesta pesquisa em fun¢do do objetivo da construgdo de um
modelo autondmico para o gerenciamento de recursos em nuvem.

O termo ‘“computagdo autondmica” foi cunhado em 2001 por Paul Horn,
pesquisador da IBM (Parashar; Hariri, 2007). Horn imaginava uma infraestrutura de TI
autobnoma que pudesse detectar, analisar e responder a situagdes automaticamente, aliviando a
necessidade de profissionais de TI, realizarem tarefas tediosas de gerenciamento de sistemas.
Os principios da Computacdo Autonomica foram inspirados no sistema nervoso humano
(IBM, 2005). Seu objetivo ¢ a concepcao de sistemas que possam se gerenciar, conforme a
orientagdo de alto nivel de humanos. Trata-se de uma adaptacdo inteligente ao ambiente e as
solicitagdes dos usuarios. Os sistemas autdonomos sdao caracterizados por possuirem
propriedades como autoconfiguracao, autocura, auto otimizagao e autoprotegao.

Segundo (Kephart; Chess, 2003), um sistema autonOmico compreende um
conjunto de elementos autondmicos. Um elemento autondmico ¢ um componente responsavel
para o gerenciamento de seu proprio comportamento, conforme politicas definidas, e para
interacdo com outros elementos autondmicos que provém ou consomem  Servigos
computacionais. O elemento basico ¢ o loop de controle que atua como um gerenciador de
recursos através de agdes de monitoramento, andlise e tomada de decisdo, seguindo politicas
especificas. Como exemplo citam que um loop de controle inteligente consegue prover
capacidades de Computagdo AutonOmica, tais como ciclos de processamento adicionais
quando necessario, atualizagdes de software, reinicializagdao da execu¢do de uma aplicagao

apos falhas e criagdo de backups apos o processamento diario.

2.4.1 Computagdo autonémica - Defini¢oes

Enfrentar os grandes desafios da Computagio Autonémica requer avancos
cientificos e tecnoldgicos em uma variedade de areas, bem como novos paradigmas de

programagdo e arquiteturas de software que suportem a integracdo efetiva das tecnologias
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constituintes. A Computacao Autondmica ¢ definida como um ambiente de computagdo com a
capacidade de gerenciar a si mesmo ¢ se adaptar dinamicamente as mudangas, de acordo com
politicas e objetivos definidos. Os ambientes de autogerenciamento podem realizar essas
atividades com base nas situagdes que observam no ambiente em que residem, em vez de
exigir que humanos iniciem a tarefa (Ibrahim et al., 2017). A Computagdo Autondmica surgiu
como uma solucao altamente dindmica para problemas que vao além da simples automagao de
sistemas adaptaveis.

A Computacdo em Nuvem associou-se a Computacdo Autondmica para
enfrentar alguns de seus desafios. Essa combinagdo, conhecida como Autonomic Cloud
Computing (ACC), surgiu como uma progressao natural para ambas as areas. A ACC ajuda a
enfrentar os desafios relacionados a Quality-of-Service (QoS), garantindo que o Service Level
Agreement (SLA) seja atendido. O monitoramento autondmico ¢ implementado em camadas
especificas da arquitetura da computagao em nuvem.

A auto escalabilidade ¢ parte de um conjunto de recursos que denotam a
autonomicidade de um aplicativo. O conjunto de tais recursos incluem as seguintes
capacidades, dentre outras (Singh; Chana, 2016):

a) auto recuperacao - capacidade de um sistema identificar, analisar e se

recuperar automaticamente de uma falha.

b) auto-organizacio - capacidade de um sistema se ajustar dinamicamente sua

organizacdo ldgica ou fisica, em tempo de execucdo, a novos requisitos.

c) auto adaptacdo - capacidade de um sistema se adaptar a um ambiente em

mudanca de maneira automaética.

d) autoprotecao — Capacidade de um sistema autondOmico proteger-se contra

ameacas e intrusOes - Reflete a necessidade de identificacdo proativa e

protecdo contra-ataques arbitrarios.

2.4.2 O Modelo MAPE-K

A IBM (IBM, 2005) propdés um modelo de referéncia para computagdo
autonomica, denominado MAPE, que inclui quatro fases em loop, quais sejam: (M) -
monitoramento, (A) - andlise, (P) - planejamento e (E) - execucdo. Na fase de
monitoramento, acontece a coleta das informagdes sobre os recursos e a carga de trabalho
enviada pelos usudrios. Na analise essas informacdes sdo utilizadas para estimar a utilizagdo

futura de recursos. Na fase de planejamento ¢ determinada uma agdo adequada (e.g.
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aumentar ou diminuir) a quantidade de VMs a serem alocadas. Finalmente, a acdo adequada ¢

realizada na fase de execuclo. As quatro fases sdo executadas regularmente em intervalos de

tempo especificos (Arcaini et al., 2015).

Na definicio de um Sistema Autonémico, a IBM (2005) estabeleceu oito

condi¢des para serem apresentadas em tais sistemas:

a)

b)

d)

e)

f)

9)
h)

conhecer a si proprio em termos de quais recursos ele tem acesso, quais sao
suas capacidades e limitagdes e como e por que estd conectado a outros
sistemas;

conseguir configurar e reconfigurar-se automaticamente, dependendo da
mudanga do ambiente de computagao;

conseguir otimizar seu desempenho para garantir o processo de computacao
mais eficiente;

conseguir solucionar os problemas encontrados reparando-se ou encaminhando
as fungdes para longe do problema;

detectar, identificar e se proteger contra varios tipos de ataques para manter a
seguranca ¢ a integridade gerais do sistema;

adaptar-se ao ambiente a medida que muda, interagindo com os sistemas
vizinhos e estabelecendo protocolos de comunicacgao;

confiar em padrdes abertos e ndo pode existir em um ambiente proprietario;
antecipar a demanda de seus recursos, mantendo a transparéncia para oS

usuarios.

Embora o comportamento dos sistemas autondmicos apresente variagdes, todo

sistema autondmico deverd exibir um conjunto minimo de propriedades para atingir seu

objetivo. Ele deve ser:

a)

b)

c)

automatico: conseguir controlar suas funcdes e operagdes internas. Como tal,
um sistema autondémico deve ser independente e capaz de iniciar e operar sem
qualquer intervengdo manual ou ajuda externa. O conhecimento necessario
para inicializar o sistema deve ser inerente ao proprio sistema.

adaptativo: poder alterar sua configuragdo, estado e fungdes. Isso permite que
o sistema lide com mudangas temporais e espaciais em seu contexto
operacional, seja de longo prazo (customizagdo / otimizagdo do ambiente) ou
de curto prazo (condi¢des excepcionais, como ataques maliciosos, falhas etc.).

consciente: monitorar (detectar) seu contexto operacional e seu estado interno
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para poder avaliar se sua operacdo atual atende a seu objetivo. A
conscientizacdo controlara a adaptagdo de seu comportamento em resposta a
mudancas de contexto ou estado.

A Computag¢do Autonémica tem sido amplamente aceita (IBM, 2005). Isso se
deve ao aumento da complexidade dos sistemas computacionais. A complexidade implica que
mais funcionalidades e capacidades serdo exigidas por usuarios e empresas. [sso resultou na
necessidade de configurar ou integrar novas solu¢des nos sistemas existentes. Com novos
dispositivos € maior mobilidade, a interoperabilidade também ¢ uma grande preocupagao.

A Computacdo Autondmica mudard como os sistemas de software serdo
desenvolvidos. Por um lado, a mudanca deve ser tal que garanta que a crescente dependéncia
de sistemas de computa¢do cada vez mais complexos permaneca segura e protegida. Por outro
lado, a mudanga deve preservar a tendéncia atual no desenvolvimento de sistemas
computacionais cada vez mais complexos, oferecendo servigos melhores e mais inovadores
para a sociedade. Espera-se que a Engenharia de Software evolua para oferecer os artefatos
necessarios para facilitar o desenvolvimento de sistemas autonomicos (Lalanda et al., 2013).

A computacao em nuvem fornece um tipo de solucao que permite que os usuarios
dessa tecnologia tenham uma percep¢ao do poder e da funcionalidade de computacgao
ilimitados. Isso levou a industria a fornecer uma solugdo que compreenda a auto otimizagao,
autorrecuperardo, autoprote¢do e autoconfiguragao. As solugdes de computagdo em nuvem
autonomica foram amplamente implantadas para resolver problemas que surgem do

gerenciamento de servicos de nuvem existentes.

2.5 Redes neurais de memédria de curto longo prazo

Nesta se¢do sera apresentada a rede neural Long Short-Term Memory (LSTM) e
suas variantes, enfatizando-se a rede Stacked Long Short-Term Memory, que se torna alvo
desta pesquisa.

Uma LSTM ¢ uma Recurrent Neural Network (RNN) caracterizada por ser uma
rede com memoria de longo prazo e adequada para modelar sequéncias temporais. A LSTM
aborda o problema do vanishing gradient das RNNs tradicionais por meio de portas que
controlam o fluxo de informagdes na célula LSTM, permitindo que a rede LSTM controle o
fluxo de gradientes ao longo do tempo, resolvendo assim o problema vanishing gradient.

Diversas arquiteturas de RNN foram propostas para tarefas que exigem o

aprendizado de dependéncias temporais de longo alcance, incluindo tradugdo automaética,
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geracdo de legenda de imagem, reconhecimento de fala etc. que tém apresentado bom
desempenho na modelagem de relagdes temporais complexas. Seu desempenho superior se
deve a uma combinacdo de células de memoéria e mecanismos de portas que mantém e

misturam informagdes ndo linearmente ao longo do tempo.

2.5.1 LSTM - uma visdo geral

Em 1991, Sepp Hochreiter descreveu o problema do vanishing gradient fazendo
surgir a rede LSTM, posteriormente detalhadas por Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber
em 1997 (Hochreiter, Schmidhuber, 1997). As LSTMs podem “aprender” dependéncias de
longo prazo que as RNNs tradicionais ndo conseguem. O principal insight dessa capacidade ¢
um modulo persistente chamado de estado da célula que compreende um segmento comum
ao longo do tempo. A LSTM possui dependéncias de longo alcance que tornam o LSTM mais
precisa do que as RNNs convencionais. Registram-se ainda muitas aplicagdes praticas para as
LSTMs, incluindo processamento de linguagem natural, geracdo automatica de texto, analise
de séries temporais etc.

Ao contrario das RNN tradicionais, a LSTM contém unidades especiais chamadas
blocos de memoria na camada oculta. Os blocos de memoria contém células de memoria com
auto conexdes que armazenam o estado temporal da rede, além de unidades multiplicativas
especiais chamadas portas para controlar o fluxo de informagdes. Cada bloco de memoria na
arquitetura original contém trés tipos de portas que sao:

a) porta de entrada: O portdo de entrada controla o fluxo de ativagdes de entrada

na célula de memdria.

b) porta de saida: A porta de saida controla o fluxo de saida das ativacdes de
células para o resto da rede.

c) porta de esquecimento: dimensiona o estado interno da célula antes de
adiciond-la como entrada a célula por meio da conexdo auto recorrente da
célula, portanto esquecendo ou redefinindo a memoria da célula de forma
adaptativa.

Diversas modificagdes na LSTM original foram propostas, sugerindo-se a
existéncia de novas arquiteturas para atender as demandas especificas. Dentre tais mudancas
na arquitetura basica da célula da LSTM, denominada Classica ou Vanilla sdo evidenciadas a
Peephole Connections, a Gated Recurrent Unit (GRU), a Stacked LSTM e muitas outras.

Brownlee (2020) apresenta uma classificacdo de variantes da LSTM, segundo a
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quantidade de varidveis que manipulam: Univariate, Multivariate; e Multi-step ¢ Multivariate.

Dentre as Univariates o pesquisador distingue: Vanilla LSTM, Stacked LSTM,
Bidirecional LSTM, CNN LSTM e a CONVLSTM. No agrupamento das Multivariate,
apresenta a Multiple Input Series e a Multiple Parallel Series. Nas Multi-Step, sao
apresentados dois modelos: Vector Output Model e a Encoder-Decoder Model. Finalmente,
no grupo das Multivariate Multi-Step LSTM apresenta a Multiple Input Multi-Step Output e a
Multiple Parallel Input and Multi-Step Output.

Motivados pelas criticas as redes LSTMs, Josefowicz ef al. (2015) buscaram por
uma arquitetura que apresentasse um maior desempenho que as LSTM. A conclusdo dos
pesquisadores foi que, muito embora tenham identificado arquiteturas que superavam as
LSTMs em alguns problemas, eles ndo conseguiram encontrar uma arquitetura que a
superasse, consistentemente, em todas as condigdes experimentais.

Segundo a comunidade Papers with Code (Papers With Code, 2022), que mantém
um repositério aberto de recursos em Machine Learning, a LSTM tem sido abordada em uma
quantidade expressiva de artigos, € com uma maior proeminéncia nas pesquisas sobre a
aplicacdo - Time Series, conforme demonstrado na Figura 14. Esta observagao apoia a ideia
da utilizacdo da LSTM para os objetivos deste trabalho.

A seguir serdo explicitadas as caracteristicas fundamentais da arquitetura da
LSTM Classica, bem como as diferentes apresentagdes desta arquitetura, as quais sao

denominadas Variantes da LSTM.

Figura 14 - Artigos sobre a Rede Neural LSTM

Time Series-55- 8%
Langague Modelling- 30- 4%
Sentiment Analysis- 19-3%

Speech Recognition- 19-3%

Machine Translation- 18-2%

Text Generation- 15-2%

Text Classification- 14-2%
“\_ Semantic Parsing- 11-1%

Outros- 524-73% . Emotion Recognition- 11- 2%

Fonte: Papers With Code (2022).
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2.5.2 LSTM - cldssica

A arquitetura LSTM classica, conhecida como Vanilla LSTM, ¢ caracterizada
por um estado da célula linear persistente, cercado por camadas ndo lineares que alimentam a
entrada e analisam sua saida.

A Figura 15 apresenta um esquema basico de sua arquitetura tradicional. Observa-
se que o estado da célula funciona em conjunto com 4 camadas de porta, muitas vezes

chamadas de portas de esquecimento, 2 camadas - entrada e saida

Figura 15 - Arquitetura basica da LSTM Classica

C
t-1 g

Fonte: Vu (2019).

A porta de esquecimento escolhe quais valores antigos do estado da célula

devem ser eliminados, considerando os dados atuais de entrada. As duas portas de entrada
(frequentemente denotadas por i e j) trabalham para decidir o que adicionar ao estado da
célula, dependendo da entrada. As portas i e j normalmente tém diferentes fungdes de

ativacdo, que intuitivamente espera-se que sejam utilizadas para sugerir um vetor de escala e
valores candidatos para adicionar ao estado da célula. Finalmente, a porta de saida determina

quais partes do estado da célula devem ser passadas para a saida. Observa-se que no caso das

LSTMs classicas, a saida h consiste em ativagdes da camada oculta (e.g.: elas podem ser

submetidas a outras camadas para classificagdo), e a entrada C consiste na saida do estado

oculto anterior e quaisquer novos dados X fornecidos no atual passo de tempo.

Observa-se mais detalhes na Figura 16, onde pode ser observado que a rede

recebe trés entradas. Observar os elementos enfatizados que sdo fundamentais para o
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entendimento do funcionamento das redes LSTM, quais sejam:
a) Xt ¢ a entrada do passo de tempo atual.
b) h¢ € a saida da rede atual.
c) h¢ é a saida da unidade LSTM anterior
d) Ct1 € amemoria da unidade anterior (a entrada mais importante).

e) C:é a memoria atual da unidade.

A rede LSTM original melhorou o estado da arte de um conjunto de experimentos
com longos intervalos de tempo e com dados relevantes. Atualmente ainda se observa a rede
LSTM Classica formando um elemento central de avancos de aprendizado por reforgo de

ultima geracao.

2.5.3 LSTM - Variantes

Compreender a arquitetura da rede LSTM ¢ fundamental para a escolha da
arquitetura mais adequada para um projeto. A escolha da LSTM cléssica ou de uma de suas
variantes deve estar alinhada com os requisitos do projeto, caracteristicas dos dados e
restrigdes computacionais. Compreender os pontos fortes e os recursos exclusivos de cada
variante LSTM permite a tomada de decisdao fundamentada, garantindo que a arquitetura
selecionada seja adequada para as complexidades de uma tarefa especifica. Com os avangos
continuos nas pesquisas em aprendizagem profunda, novas arquiteturas LSTM poderao ser
introduzidas, expandindo ainda mais o conjunto de ferramentas disponiveis.

Nas secOes seguintes serdo abordadas as principais variantes da arquitetura

LSTM que foram analisadas dentro deste estudo.
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Figura 16 - Arquitetura do Modelo LSTM
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Fonte: Yan (2016).
2.5.3.1 LSTM Encoder—Decoder

A LSTM Encoder-Decoder agrega duas LSTMs. A primeira LSTM (Codificador),
processa a sequéncia de entrada e gera um estado codificado. O estado codificado resume as
informagdes na sequéncia de entrada. A segunda LSTM (Decodificador), usa o estado
codificado para produzir uma sequéncia de saida. As sequéncias de entrada e saida podem ter
comprimentos diferentes. Varias aplicagdes tém sido indicadas para o modelo LSTM
Encoder-Decoder. Algumas das aplicagdes sdo: maquina de tradugdo, resumo de texto,
processamento de imagem, assistente virtual para comunica¢do com usudrios e previsdo de
séries temporais.

A Figura 17 mostra uma representacao da arquitetura do modelo LSTM Encoder-

Decoder, onde os elementos X sdo as entradas para o modelo e y as saidas. Na arquitetura

apresentada tem-se trés componentes: Codificador, Vetor de recursos e o Decodificador
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a) codificador: recebe os elementos da sequéncia de entrada a cada passo de
tempo, aprende a informacgdo da entrada e propaga para outros processos.

b) vetor de recursos: estado interno e intermedidrio mantém as informacdes
sequenciais da entrada que sdo uteis para o decodificador fazer previsoes.

¢) decodificador: realiza as previsdes decodificando o resultado pelo codificador
novamente em um formato sequencial.

Registra-se que a abordagem Encoder-Decoder apresenta problema ao codificar

uma sequéncia de entrada em um vetor de saida de tamanho fixo para grandes sequéncias.

Figura 17 - Arquitetura LSTM Encoder-Decoder

Fonte: Verma (2021).
2.5.3.2 Peephole Connections

A rede LSTM cléssica superou o problema de gradientes que desaparecem em
uma rede neural recorrente. Isto acontece conectando todos os pontos de tempo através de um
estado persistente da célula (chamado de carrossel de erro constante). No entanto, as camadas
de restricdo que determinam o que esquecer, o que adicionar e até o que levar do estado da
célula, como saida, ndo consideram o contetdo da propria célula.

Faz sentido que um modelo deseje conhecer as memorias que ja possui antes de
substitui-las por novas, inserindo as conexdes do olho magico LSTM. Essa modifica¢do (mais
escuro na Figura 18) concatena o conteudo do estado da célula para as entradas da camada de
restricdo. O fornecimento de algumas conexdes do estado da célula para as camadas em uma
rede LSTM continua sendo uma pratica comum, embora variantes especificas apresentem

divergéncias em quais camadas serdo fornecidas acesso.
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Figura 18 - LSTM Peephole Connection

Fonte: Vu (2019).
2.5.3.4 LSTM com Attention

Attention no aprendizado de maquina diz respeito a capacidade de um modelo se
concentrar em elementos especificos nos dados, como as saidas de estado oculto de uma
LSTM. Zhu et al. (2019) utilizou uma arquitetura que consiste em uma rede de atencao
intercalada entre codificagao e decodificagdo de camadas LSTM para alcangar a traducao
automatica de ultima gera¢dao. A demonstracao do uso de ferramentas da OpenAl em um
ambiente de aprendizado por refor¢o ¢ um exemplo da capacidade de LSTMs com Attention

em uma tarefa complexa e ndo estruturada.

2.5.3.5 Gated Recurrent Unit (GRU)

A Gated Recurrent Unit (GRU) foi proposta por Cho et al. 2014. A GRU ¢
considerada uma variagdo da LSTM porque ambas sdo projetadas de maneira semelhante e,
em alguns casos, produzem excelentes resultados. A GRU visa resolver o problema da
dissipacdo do gradiente que ¢ comum em uma rede neural recorrente padrdo. Uma GRU ¢
mais simples que uma LSTM cléssica. Seu processo de treinamento ¢ um pouco mais rapido
que o LSTM tradicional.

Unidades recorrentes fechadas (GRUs) tém sido usadas como base para

demonstrar conceitos, como GPUs neurais, bem como um modelo mais simples para o


https://www.deeplearningbook.com.br/arquitetura-de-redes-neurais-long-short-term-memory/
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aprendizado sequéncia a sequéncia em geral, como tradu¢do automatica. Embora ela possa
aprender rapidamente em tarefas como musica ou geragdo de texto, ela ¢ considerada menos
poderosas que as LSTMs classicas.

Conforme apresentado na Figura 19, a GRU combina as fun¢des de porta da
porta de entrada j e da porta de esquecimento f em uma unica porta de atualizagdo Z. Isso

significa que as posigdes do estado da célula marcadas para esquecimento serdo

correspondidas por pontos de entrada para novos dados. Outra diferenga importante da GRU
€ que o estado da célula e a saida oculta h foram combinados em uma tinica camada de estado

oculto, enquanto a unidade também contém um estado oculto interno intermediario.

Figura 19 - LSTM Gated Recurrent Unit
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Fonte: Vu (2019).

2.5.3.6 Multiplicative LSTM

Krause et al. (2016) propuseram uma arquitetura hibrida denominada
Multiplicative Long Short-Term Memory (mLSTM). A rede mLSTM ¢ uma arquitetura de
RNN projetada inicialmente para modelagem de sequéncia, combinando a memoria de longo
prazo (LSTM) e a arquitetura multiplicative Recurrent Neural Network (mRNN). A mLSTM ¢
caracterizada por sua capacidade de ter diferentes fun¢des de transi¢do recorrente para cada
entrada. A mLSTM ¢é composta pela transi¢do fatorada de oculto para oculto das mRNNs e a

estrutura de portdoes das LSTMs. Os autores colocam o estado intermediario mt da mRNN

em cada unidade de porta da LSTM para combinar as arquiteturas mRNN e LSTM.


https://arxiv.org/abs/1805.04908
https://arxiv.org/abs/1805.04908
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Essa variante tornou-se pega central nas pesquisas em Processamento de
Linguagem Natural (PLN). Sua utilizagdo mais conhecida foi o neur6nio de sentimento nao
supervisionado do OpenAl (Krause ef al., 2017).

Os pesquisadores demonstraram que a mLSTM supera o LSTM padrio e suas
variantes para tarefas de modelagem de linguagem ao nivel de character. Ao treinar um grande
modelo mLSTM na previsdo ndo supervisionada de texto, observou que ele se tornou mais
capaz e poderia executar em alto nivel em uma bateria de tarefas de Programacgdo
Neurolinguistica (PNL) com ajuste fino minimo. Varios recursos interessantes de texto (como
sentimento) foram mapeados de forma emergente para neurdnios especificos. Notavelmente,
o mesmo fendomeno de neurdnios de classificacdo interpretaveis emergentes do aprendizado

nao supervisionado foi relatado no aprendizado de sequéncias de proteinas.
2.5.3.7 CNN LSTM

A Convolutional Neural Network (CNN) ¢ uma rede desenvolvida para trabalhar com
dados de imagem bidimensionais. Ela podera ser eficaz em extrair e aprender recursos de dados
de sequéncia unidimensionais, como dados de séries temporais com uma Unica variavel.

Uma CNN podera ser utilizada em um modelo hibrido com um back-end LSTM.
Nesta arquitetura a CNN ¢ utilizada para interpretar subsequéncias de entrada que sdo fornecidas
como uma sequéncia para interpretacio por um modelo LSTM. Este modelo hibrido ¢

denominado CNN-LSTM. A Figura. 20 apresenta uma visao dessa arquitetura.

Figura 20 - Arquitetura CNN-LSTM
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Fonte: Brownlee (2017).

O primeiro passo ¢ dividir as sequéncias de entrada em subsequéncias que podem ser
processadas pelo modelo. Pode-se primeiro dividir os dados de séries temporais de variaveis
unicas em amostras. Cada amostra pode ser dividida em duas subamostras, cada uma com duas
etapas de tempo. A CNN pode interpretar, cada subsequéncia e fornecer uma série temporal de

interpretacdes das subsequéncias ao modelo LSTM para processar como entrada.


https://openai.com/blog/unsupervised-sentiment-neuron/
https://openai.com/blog/unsupervised-sentiment-neuron/
https://arxiv.org/abs/1609.07959
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Pode-se parametrizar e definir o nimero de subsequéncias utiliza-se a op¢ao (n_seq)
e o numero de intervalos de tempo com a opcdo (n_steps). O modelo CNN tem uma camada
convolucional para leitura nas subsequéncias que requerem um nimero de filtros € um tamanho
de kernel a ser especificado. A quantidade de filtros é o ntimero de leituras da sequéncia de
entrada. O tamanho do kernel é o nimero de etapas de tempo incluidas em cada operagdao de
leitura da sequéncia de entrada.

A camada de convolugdo ¢ seguida por uma camada de agrupamento maximo que
destila os mapas de filtro até metade do seu tamanho. Essas estruturas sdo entdo achatadas em um
unico vetor unidimensional para ser usado como uma unica etapa de tempo de entrada para a
camada LSTM.

Os dados de entrada que representam periodos mais extensos podem ser filtrados
e reduzidos com base em operacdes de convolugdo incorporadas em redes LSTM ou
diretamente na estrutura de células LSTM. Os portdes recebem os recursos gerados como
novas entradas. Eles sdo uma representacao reduzida que captura apenas as informagdes mais
relevantes para que a eficiéncia do mecanismo de atualizacdo do estado da célula seja

aprimorada.
2.5.3.8 Nested LSTM

Moniz et. al. (2017) propuseram a Nested LSTMs (NLSTM). Uma arquitetura
com multiplos niveis de memoria adicionando profundidades as LSTMs fazendo oposicao as
redes Stacked LSTM (SLSTM). As NLSTMs superam as SLSTMs ¢ as de camada tinica com
numeros semelhantes de parametros, conforme observado em alguns experimentos em

aplicacdes de modelagem de linguagem ao nivel de caracter.
2.5.3.9 Stacked Long Short-Memory - (SLSTM)

O empilhamento de camadas no LSTM faz com que o modelo ganhe mais
precisdo que ¢ o apelo das técnicas de deep learning. A profundidade das redes neurais €
atribuida ao sucesso da abordagem em uma ampla gama de problemas de previsdao. O sucesso
das redes neurais profundas ¢ comumente atribuido a hierarquia introduzida devido as varias
camadas.

Cada camada processa parte da tarefa que deseja resolver e passa para a proxima.
Nesse sentido, a Deep Neural Networks (DNN) pode ser vista como um pipeline de
processamento, no qual cada camada resolve uma parte da tarefa antes de passa-la para a

proxima até que finalmente a ultima camada forneca a saida.
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As camadas ocultas adicionais objetivam recombinar a representacdo aprendida
das camadas anteriores e criar representagdes com mais alto nivel de abstracao.

O aprendizado profundo ¢ construido em torno da hipdtese de que um modelo
hierarquico profundo pode ser exponencialmente mais eficiente na representacdo de algumas
funcdes. Os mesmos beneficios poderiam ser aproveitados para as redes LSTMs. Dado que as
LSTMs operam em dados de sequéncia, isso significa que a adicdo de camadas incluiria
niveis de abstracao de entrada ao longo do tempo.

A rede neural Stacked LSTM, também denominada LSTM Empilhada, LSTM
profunda ou Stacked Long Short-Memory (SLSTM) foi projetada, inicialmente, para
reconhecimento de fala. Este modelo ¢ composto por varias camadas LSTM ocultas
empilhadas. Uma camada LSTM requer uma entrada tridimensional, e as células LSTMs, por
padrao, produzem uma saida bidimensional como uma interpretacdo do final da sequéncia.
Neste caso, ¢ necessario realizar uma adaptagdo para se ter uma saida 3D da camada LSTM
oculta e transforma-la assim numa entrada para a proxima camada (Wu et al., 2018).

A questdo que inspirou a criagdo desta variante foi pensar que as RNNs poderiam
se beneficiar da profundidade no espago; ou seja, empilhar vérias camadas ocultas
recorrentes, umas sobre as outras, assim como as camadas de feedforward sao empilhadas em
redes profundas convencionais. Foi identificado que a profundidade da rede era mais
importante que o numero de células de memoria em uma determinada camada.

Uma camada LSTM acima fornece uma saida de sequéncia em vez de uma saida
de valor tnico para a camada LSTM abaixo. Pode-se fazer com que a LSTM produza um
valor para cada intervalo de tempo nos dados de entrada, definindo o argumento
return_sequences=True em sua camada. Isso permite ter uma saida 3D da camada LSTM
oculta como entrada para a proxima.

O empilhamento de camadas ocultas do LSTM torna o modelo mais profundo,
ganhando mais precisdo como uma técnica de aprendizado profundo. E a profundidade das
redes neurais, geralmente atribuida ao sucesso da abordagem em uma ampla gama de
problemas. Cada camada processa alguma parte da tarefa que deseja resolver e passa para a
proxima. Nesse sentido, a Stacked LSTM pode ser vista como um pipeline de processamento
(Brownlee, 2019). A Figura 21 apresenta uma visdo esquematica da Stacked LSTM. A Figura
22 apresenta um maior detalhamento da arquitetura da Stacked LSTM, apresentado a
sequéncia das camadas.

Aumentar a profundidade da rede fornece uma soluc¢do alternativa que requer

menor quantidade de neurdnios e apresenta um processo de treinamento mais rapido.



Adicionar profundidade ¢ um tipo de otimizacao representacional.

Figura 21 - Visao Geral - Arquitetura da Stacked LSTM
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Figura 22 - Arquitetura Interna — SLSTM
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2.5.4 Sintese das variantes

Nesta secdo foram apresentadas variantes da rede LSTM, as quais foram
experimentadas por diferentes pesquisadores, na busca de um melhor desempenho para
determinados tipos de aplicagdes. Convém observar a existéncia de diversos outros modelos
idealizados para problemas especificos. Obviamente, estes modelos apresentam pontos
positivos e negativos.

Vérios artigos compararam variantes da LSTM e seu desempenho em uma
variedade de tarefas. De uma maneira geral, a LSTM original de 1997 funciona tdo bem
quanto as variantes mais recentes. Josefowicz et al. (2015) analisaram o desempenho de mais
de 10.000 permutagdes de LSTM geradas como "mutantes" e descobriram que algumas das
mutacdes tiveram um desempenho melhor do que as variantes LSTM, mas nao em todas as
tarefas estudadas.

A melhor LSTM sera aquela que estiver otimizada para o problema. Portanto, ¢
importante entender como ela funciona e comparar com as necessidades observadas da

aplicagao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

No principio era o Verbo, e o Verbo estava com Deus, e o
Verbo era Deus. Ele estava no principio com Deus. Tudo foi
feito por Ele; e nada do que tem sido feito, foi feito sem Ele.
Nele estava a vida e a vida era luz dos homens. (Jodo 1:1-4)

Na literatura sdo encontradas diversas propostas de solugdo para o
Provisionamento Preditivo, mantendo a respectiva da manutencdo do SLA estabelecido.
Algumas delas utilizam recursos de Computagdo Autondmica no processo do
provisionamento preditivo.

Devido a diversidade de tecnologias e a pouca disponibilidade de informagdes
acerca dos requisitos e da configuracdao utilizada em tais propostas, nem sempre € vidvel
repetir tais experimentos ou até mesmo tecer uma avaliacdo comparativa entre elas.

Neste capitulo serdo apontadas arquiteturas que apresentam caracteristicas
relacionadas com os interesses estabelecidos nesse trabalho, quais sejam, uma arquitetura
preditiva para o provisionamento autonomico de um ambiente em nuvem. De uma maneira
bem especifica, este capitulo destaca questdes sobre os esquemas preditivos investigados,
buscando-se capturar contribuigdes, algoritmos, conjunto de dados, simuladores, métricas de
avaliacdo e pontos de falhas, para, a partir dai, identificar melhorias dentro dos objetivos desta
proposta de trabalho.

Essa atividade beneficiou-se de surveys realizados por diversos pesquisadores e de
demais pesquisas realizadas em bases de dados on-line, como IEEE Xplore
(https://ieeexplore.ieee.org), ACM DL (https://dl.acm.org), Science Direct
(https://www.sciencedirect.com) e Google Scholar (https://scholar.google.com/intl/en-
US/scholar/about.htm). As pesquisas que apresentam caracteristicas desejaveis para o objetivo
deste estudo foram analisadas e registradas. Os dados foram consolidados por ano da
pesquisa, titulo da proposta, autores, mecanismos, avaliacao e base de dados/trace utilizados.
Uma visdo aberta dessa revisdo, com respectivos links, ¢ apresentada no Apéndice D —
Trabalhos Anteriores. Considerando o conjunto das informagdes coletadas, a Figura 23
exibe uma tabulacdo das pesquisas realizadas nos Ultimos anos sobre Provisionamento
Preditivo em Nuvem, demonstrando a atualidade no interesse nesse tema.

Dentre os trabalhos pesquisados foram distinguidas 04 abordagens
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Figura 23 - Provisionamento Preditivo em Nuvem - Interesse na pesquisa
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 Arquiteturas preditivas — usando machine learning

Observa-se uma necessidade constante do provimento de escalabilidade
automatica nos ambientes ofertados pelos CSPs. A maioria dos provedores de grande porte,
manifesta a utilizagdo de recursos de escalabilidade preditiva com o uso de Machine
Learning, muito embora ndo externalizem os detalhes técnicos de sua utilizagdo. Existe
grande expectativa para o uso de redes neurais na implementacao de modelos de estimativa
de carga de trabalho.

Muitas propostas analisadas utilizam técnicas diversificadas e convencionais de
Machine Learning, como as encontradas nos trabalhos a seguir:

a) Cao et al. (2003) - apresentaram uma estrutura preditiva baseada em mapa

auto-organizaveis (Self-Organizing Map-SOM) e Mdéquinas de Vetores de
Suporte (Support Vector Machine-SVM) para dados de séries temporais. Esta
abordagem empregou duas fases. Inicialmente os dados sdo agrupados usando
SOM e posteriormente a previsao € realizada usando o SVM.

b) Ban et al. (2013) - experimentaram uma arquitetura em dois niveis usando
kNN (k-Nearest Neighbors) para previsao de séries temporais. Em seguida,
uma rede neural foi utilizada para modelar a variacao da carga de trabalho em
projetos multimidia.

c) Jheng et al. (2014) - utilizaram o Grey Forecasting Model para alocar VMs.

Usaram a carga dependente de tempo, no mesmo periodo em cada dia, e
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previram se a tendéncia da carga de trabalho era de aumento ou diminui¢ao.
Compararam o valor previsto com a carga do periodo anterior e decidiram

qual VM deveria ser migrada.

3.2 PRMF - framework preditiva de gerenciamento de recursos

Balaji et al. (2018) propuseram uma Framework Preditiva de Gerenciamento
de Recursos (Predictive Resource Management Framework - PRMF). As principais métricas
dos padrdes de carga de trabalho foram monitoradas e analisadas offline, usando o mddulo da
PRMF para determinar a métrica de avaliacdo principal. O modelo de melhor ajuste seria
reavaliado, caso o nivel de confianca de 95% do valor previsto sobre a métrica real fosse
violado. Para os experimentos, foram considerados o Request Arrival, como a principal
métrica de avaliacdo, e ARIMA, como o modelo de melhor ajuste. A abordagem preditiva
proposta apresentou melhores resultados que a abordagem reativa durante o provisionamento /
desprovisionamento de instancias nos experimentos em tempo real. Para a constru¢do do
PRMF, diferentes abordagens e métricas foram analisadas, conforme observado no Quadro 3,

construido pelos autores do framework.

Quadro 3 - Métricas de Workload analisadas em PRMF

ABORDAGEM METRICAS DE WORKLOAD
Analise de logs do Balanceador de carga em Tempo de resposta
tempo real (Igbal et al., 2009).
Técnicas de Aprendizagem de Maquina (Xiong | Memoria e CPU
etal.,2011).
Técnicas de Filas e Analise Combinatdria Tempo de resposta e de vazao média
(Bennani; Menasce, 2005).
Abordagem baseada em fila (Bhulai et al., 2007). | Tempo de resposta

Modelo linear e de filas (Shi ef al., 2011). Tempo de resposta

Aprendizado de Méaquina e Regressao Linear Tempo de resposta, indice de vazao
(Bankole; Ajila, 2013). média e tempo de utilizagdo de CPU
Teoria das filas e suavizagdo exponencial (Wang | Taxa de Chegada

etal., 2014).

Algoritmos de Mineracdo de Dados (Tammaro et | Taxa de Chegada / Tempo de

al,, 2011). Desmontagem

Modelo ARIMA (Han et al., 2013). Taxa de Chegada / Taxa de Partida

Modelo ARIMA (Deng et al., 2013); (Calheiros | Requisicdo Processada / Vazao Média
et al., 2011); (Calheiros et al., 2014).
Provisionamento baseado em Politicas (Elprinc, | CPU, Memodria e Tempo de resposta
2013)
Técnicas de Aprendizagem de Maquina (Kim ez | Tempo de Execugdo / Vazao Média
al.,2011)
Provisionamento e desprovisionamento baseado | Requisicdo Processada / Vazao Média
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em Filas (Ali-Eldin et al., 2012)
Provisionamento e desprovisionamento baseado | Carga de Trabalho / Vazao Média
em politicas (Kouki et al., 2014); (Kouki et al.,
2015).

Fonte: Balaji et al. (2018).
3.3 Arquitetura autonémica para elasticidade

A arquitetura proposta por Coutinho et al. (2014) objetivou avaliar o
comportamento do ambiente, mediante cargas de trabalho, e como se comportam de maneira
autonomica para adaptagdo as variagoes de demanda (elasticidade) e manutencao do SLA.

Foi utilizada a elasticidade horizontal, através da qual a medida que os recursos
sdo necessarios, novas instancias de maquinas virtuais sdo adicionadas, por meio de um
balanceador de carga, e retiradas, caso ndo sejam mais necessarias. O intervalo de coleta de
dados foi definido a cada X segundo. A métrica utilizada para disparar acdes de elasticidade
foi a média do percentual de utilizacio de CPU das maquinas virtuais. Os limites
utilizados para a execucdo das atividades foram: acima de 70% (aloca uma nova maquina
virtual), abaixo de 60% (desaloca uma maquina virtual), e entre 60% e 70% (mantém
alocacao). Esse valor foi calculado como a média das 10 ultimas coletas de utilizagao de CPU
nas maquinas virtuais. Como mecanismo de predi¢ao foi utilizado regressao multilinear
sobre valores de utilizagdo de CPU, memoria, disco e rede, coletados em experimentos
prévios, com cargas de trabalho semelhantes. A arquitetura proposta possui os seguintes
componentes, conforme representados na Figura 24:

a) loop de Controle Global: organiza as atividades relacionadas a elasticidade. E

o gerente do ambiente. Dispara eventos de coleta, predicao, analise e agdes;

b) coletor: mecanismo para coleta de dados do ambiente. Sua acdo é recuperar

dados sobre recursos e armazena-los no banco de dados;

c) banco de dados: repositorio de informagdes do ambiente. Armazena os dados,

métricas e configuragdes do ambiente;

d) atuador: executa acdes de adi¢do e remo¢do de madaquinas virtuais no

balanceador de carga;

e) loop de controle local: gerencia as operagdes locais de coleta de dados e

consolidacao;

f) balanceador de carga: prové a distribuicdo das requisi¢des entre as maquinas

virtuais do ambiente;



99

g) cargas de trabalho: carga de trabalho gerada por usudrios e suas aplicacdes,
por tragos computacionais ou por benchmarks sintéticos;

h) regras: definem limites de recursos do ambiente a serem monitorados.
Limiares de qualidade possuem um limite superior, inferior e intermediério,
onde dependendo do valor coletado, agdes serdo executadas;

i) predicdo: mecanismo baseado em técnicas, como média movel e regressao
multilinear, que procura prever eventos de adi¢do ou remogao de recursos do

ambiente, com a inten¢do de evitar quebras no SLA e ociosidade.

Figura 24 - Provisionamento Preditivo em Nuvem - Interesse na pesquisa
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Fonte: Coutinho et al. (2014).

3.4 Arquiteturas preditivas — usando LSTM-RNN

As informacgdes sobre a carga de trabalho de um sistema apresentam parametros
essenciais para o provimento de um escalonamento dinamico de recursos. A efici€éncia no
escalonamento de recursos torna o sistema rentavel, reduzindo o consumo de energia ao
desativar recursos que nao foram utilizados. Dessa forma, o sistema também se tornara
ecologicamente correto.

Serdo apresentados a seguir 03 experimentos selecionados dentre as pesquisas que
utilizam LSTM. Esses experimentos apresentam objetivos assemelhados aos propostos nesta

pesquisa.
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3.4.1 Kumar et al.

No modelo proposto por Kumar et al. (2018), mostrado na Figura 25, a saida da
unidade preditiva é alimentada por um dispositivo chamado Resource Manager que também
considera o estado atual do DC antes de tomar decisdes de dimensionamento de recursos. O
modelo foi implementado em Python, com a biblioteca Keras. Foram realizados experimentos
em trés conjuntos de dados D1-NASA (trace das requisicoes HTTP dos servidores WWW da
NASA - Kennedy Space Center na Florida), D2-Calgary (contendo aproximadamente um ano
das requisicoes HTTP dos servidores WWW da University of Calgary’s Department of
Computer Science - Alberta-Canada) e D3 — Saskatchewan (sete meses de logs HTTP dos
servidores WWW da University of Saskatchewan (Canadd)). As requisicoes HTTP sao
armazenadas em arquivos ASCII com uma linha para cada requisi¢ao. Os atributos dos dados

sdo: hosts, timestamp, request, HTTP reply code and bytes no reply.

Figura 25 - Modelo de previsao de carga de trabalho

Physical Virtual
Machines Machines

Clients

Preprocessing Predictive Model

Predicted Workload

Fonte: Kumar et al. (2018).

A Tabela 1 apresenta dados da métrica MSE (Mean Squared Error) para LSTM-RNN,
Blackhole e Back Propagation, obtida sobre os dados de teste para todos os experimentos. O
erro minimo alcangado para DI-NASA, D2-Calgary e D3-Saskatchewan sao 4,79; 3,42 e

3,17, respectivamente. A precisdo do modelo proposto ¢ comparando com métodos de
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previsdo baseados em algoritmos Blackhole e Back Propagation. Os resultados dos
experimentos mostram claramente que o modelo de previsdo baseado em LSTM-RNN supera

as demais abordagens.

Tabela 1 - Mean Squared Error do Modelo

Mean Squared Error

PWS? LSTM Blackhole Back Propagation
D1 D2 D3 D1 D2 D3 D1 D2 D3
1 13.06 342 500 2145 6.03 1.61 243.17 297.31 40.23
5 479 410 3.17 8.45 599 251 30225 290.01 336.95

10 6.66 6.11 526 12.03 1478 555 281.80 286.55 290.40
20 7.01 599 556 778 12.50 8.82 338.06 278.27 318.29
30 6.43 7.12 479  9.06 1777 803  278.42 500.08 507.30
60 559 803 450 23.13 19.70 9.30 333.85 297,02  286.33

? tamanho da janela de predi¢ao (prediction window size)
Fonte: Kumar et al. (2018).

3.4.2 LSRU - Modelo hibrido entre LSTM ¢ GRU

Shuvo et al. (2020) propoés um modelo hibrido denominado LSRU: Novel Deep
Learning based Hybrid Method to Predict the Workload of Virtual Machines in Cloud Data
Center, enfocando a predicdo em recursos, como uso de CPU, largura de banda, disco e
memoria. A Figura 25 apresenta a arquitetura proposta. O modelo LSRU ¢ uma combinagao
dos modelos Long Short Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU) com a
camada de convolucdo 1D-CNN (Kiranyaz et al., 2021) no topo.

Figura 26- Arquitetura do Modelo LSRU
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Fonte: Shuvo et al. (2020).
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Os autores realizaram comparativo do desempenho do modelo com métodos
estatisticos aplicados a analise de séries temporais como AR (Autorregressao), ES
(Suavizacdo Exponencial), ARMA (Média Movel Autoregressiva) e ARIMA (Média Movel
Integrada Autoregressiva), bem como os modelos LSTM e GRU individualmente. A Figura 26
apresenta a comparacdo realizada. Os autores consideram que o método proposto pode

realizar a predigao para CPU, disco, memoria e largura de banda para curto e longo prazo.

Figura 27- Comparagao dos Modelos de Predigao
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Fonte: Shuvo et al. (2020).
3.4.3 Stacked LSTM para predi¢cdo de ocupagdo de estacionamento em Birmingham

Jose; V, (2021) propuseram um modelo utilizando a rede neural Stacked LSTM para
prever a taxa de ocupagdo de estacionamento na cidade de Birmingham. Os autores consideram
que a Stacked LSTM, com suas camadas ocultas aumentam a precisao da previsdo. O modelo foi
avaliado comparativamente com outros modelos tradicionais de previsdo de séries temporais, tais
como ARIMA (Autoregressive integrated moving average) e SARIMA (Seasonal ARIMA). O
modelo proposto superou em precisdo por uma margem considerada significativa, conforme pode
ser visto na Tabela 2 - Comparacdo de Performance, que enfatiza os resultados obtidos por meio
das métricas MAE (Mean Absolute Error) e RMSE (Root Mean Square Error). Os autores
consideram que as informagdes meteorologicas ¢ a velocidade do trafego podem influenciar o
comportamento de estacionamento. No futuro, pretendem incorporar esses parametros como

entrada para o sistema para uma maior precisdo de previsao.



Tabela 2 - Comparacao de Performance

Modelo Mean Absolute Root Mean Square
Error (MAE) Error (RMSE)
ARIMA 5,53 12,2
SARIMA 4,98 9,81
Stacked LSTM 421 9,02

Fonte: Jose; V, (2021).

3.5 Sintese das arquiteturas preditivas usando LSTM
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Na se¢do 3.4 anterior, foram descritas caracteristicas de 03 arquiteturas preditivas

que utilizam a rede LSTM, apresentadas por terem objetivos assemelhados aos desta pesquisa.

Para uma melhor explicitagdo, o Quadro 4 apresenta uma sintese dessas caracteristicas.

Quadro 4 - Caracteristicas essenciais das arquiteturas preditivas avaliadas

CARACTERISTICAS 1 - Kumar et al. 2 - LSRU 3-Jose; V
(2018) Shuvo et al. (2021)
(2020)
Objetivo Previsao de carga | Previsdo de carga Taxa de
de trabalho em de trabalho de ocupagao de
Data Center maquinas virtuais estacionamento.
em Data Center
Autonomicidade Nao informado Nao informado Nao informado
Predicao LSTM LSTM - GRU Stacked LSTM
Bases Utilizadas D1- NASA GWA-T-12 Parking
D2- Calgary Bitbrains Birmingham
D3-Saskatchewan dataset
Comparacio de Algoritmos LSTM - GRU ARIMA -
Performance Blackhole AR —ARIMA - ES SARIMA
Back Propagation | - ARMA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 ASPECTOS METODOLOGICOS

A pesquisa realizada envolveu a triangulacdo entre revisdo de literatura,
observagao, proposta de uma arquitetura (validada por meio de um experimento ¢ um estudo
de caso em empresa real), envolvendo ainda os atores da gestdo de um provedor laasS.
Informagdes sobre os processos de gerenciamento de recursos adotados no provedor avaliado
foram obtidas por meio de pesquisa documental,

A realizacdo desta pesquisa objetivou trabalhar as questdes de pesquisa e os
objetivos geral e especificos estabelecidos. Numa visdo geral, a metodologia definida para a
consecucao das atividades apresenta quatro segmentos. Cada um deles apresenta um conjunto
de atividades que estabelecem o sequenciamento das etapas metodologicas, conforme pode
ser observado na Figura 28.

No primeiro segmento, descreve-se o processo de definicdo do problema alvo da
pesquisa — compreendendo a revisdo de literatura para identificagdo das fragilidades da
computacdo em nuvem, foco inicial do trabalho e a defini¢do dos objetivos deste trabalho. O
segundo segmento trata da Proposta e, consequentemente, no terceiro segmento tem-se o
Desenvolvimento da Proposta (detalhamento das solu¢des para alcancar os objetivos
delimitados). Por fim, o quarto segmento apresenta o processo de Avaliacio do modelo
proposto.

Detalhando-se os segmentos, tem-se que na revisdo da literatura apresenta as
tarefas relacionadas a investigacdo dos desafios da computagdo em nuvem ao tempo em que
buscar melhor usufruir os beneficios e, simultaneamente, para ajudar na definicio dos
objetivos desta tese. Além disso, uma revisdo de literatura secunddria foi realizada para
investigar temas relacionados ao objetivo principal desta pesquisa, ou seja, que ajudam a
propor solugdes para o processo. Esta atividade teve como base surveys e demais pesquisas
realizadas pelo autor em bases de dados on-line, como IEEE Xplore
(https://ieeexplore.ieee.org), ACM DL (https://dl.acm.org), Science Direct
(https://www.sciencedirect.com) e Google Scholar (https://scholar.google.com/intl/en-
US/scholar/about.htm). As técnicas que apresentaram caracteristicas desejaveis para o
objetivo deste estudo foram registradas e detalhadas em separado. A consolidacdo desta
revisdo € apresentada nos Apéndices C e D.

A ultima fase, nomeada de Avaliacdo, mostra as atividades referentes a avaliacao
das propostas especificadas no terceiro segmento. Por fim, uma comparagao dessas solucdes ¢

realizada conforme os resultados obtidos nos experimentos.



Figura 28- Metodologia de Pesquisa do Projeto
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5 ARQUITETURA PROPOSTA

Ndo existe nada de audacioso sem a
desobediéncia as regras. Jean Cocteau.

Neste capitulo sera apresentada a arquitetura proposta. De principio, buscou-se a
cristalizagdo das pesquisas em autonomicidade e no escalonamento preditivo e reativo de
recursos, em plataforma em nuvem. Desta forma, a proposta utiliza os avangos das pesquisas
em Machine Learning, especificamente, em Deep Learning, para apresentar sua efetividade
no provisionamento autondmico de recursos em nuvem.

Foram elencadas as seguintes caracteristicas subjacentes aos objetivos da
proposta:

a) integrar a computacao em nuvem com aprendizado de maquina. Duas areas em

grande crescimento na computacao.

b) mostrar a viabilidade no uso de variantes das redes LSTM para previsao de
séries temporais, apresentando a acuracia do modelo (desempenho x custos).

c) viabilizar a autonomicidade no Workload da infraestrutura em nuvem,
disponibilizando uma arquitetura para o Gerenciamento de Capacidade em
provedores de servigos em nuvem. A arquitetura apoia provedores de pequeno
e médio porte de servicos em nuvem no ambito regional.

d) integrar o engine do escalonamento preditivo, implementado em Deep

Learning, com a arquitetura para o Gerenciamento de Capacidade proposta.

5.1 Bases tedricas
5.1.1 Aspectos formais relacionados ao negocio

Com base na revisdo bibliografica e na observac¢ao de cendarios reais de negocio,
os processos produtivos se encontram fortemente apoiados em servigos de infraestrutura
({aaS). Foram identificadas caracteristicas desejaveis para desenvolvimento de uma
arquitetura para dar suporte ao negocio, considerando-se o foco estabelecido para o
gerenciamento de recursos que apresente contribuicdo relevante para a area em pesquisa.

Essas caracteristicas sdo enumeradas na sequéncia, como requisitos definidos para
a arquitetura proposta. Os requisitos foram consolidados, na medida em que o trabalho foi

desenvolvido, de acordo o processo ciclico que compde a metodologia adotada na pesquisa.
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a arquitetura deve mostrar aspectos formais - a descricdo da arquitetura
deve ser expressa por meio de uma linguagem sem ambiguidades, visando um
melhor entendimento de sua concepcao.

a arquitetura deve fornecer um método de predicio - a arquitetura deve
fornecer um método consistente para predi¢do de alocacdo de recursos em um
contexto particular. Com base neste método, a arquitetura permite a
compara¢do quantitativa e qualitativa de um conjunto de contextos analisados.
a arquitetura deve capturar os recursos entregues - a arquitetura deve
capturar as particularidades de diferentes contextos de negdcio que envolvem
a diversidade de clientes de servigos.

a arquitetura deve ser simples - a aplicacio da arquitetura deve ser simples,
na execucdo da predicao de recursos de forma autondmica, para dar suporte as

decisdes requeridas pelos gestores.

A visdo de entrega de servigos /aaS utilizada na base conceitual da arquitetura foi

baseada na abordagem de entrega de servigos proposta por Oliveira (2010) apud Fenner

(2019), apresentada na Figura 30.

Figura 30 - Entidades do modelo que envolvem a entrega de servigos
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Fonte: Oliveira (2010).

As seguintes entidades propostas por Oliveira (2010), foram consideradas para o

desenvolvimento da arquitetura apresentada nesta Tese:
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cenario - o contexto em que uma andlise € realizada, composto de um
conjunto de atores e os canais que 0os conectam.
analise - a identificacdo e quantificacdo das transferéncias de valor que
ocorrem dentro de um cendrio.
ator - entidade capaz de criar, transformar, armazenar, adicionar (agregar),
consumir (fazer desaparecer), transformar e entregar valor aos negécios. Um
ator pode ser um cliente, um colaborador ou uma organiza¢do (ou uma parte
dela — unidade).
elemento valor - qualquer contribui¢do entregue a um ator € que seja capaz
de satisfazer uma necessidade ou atender a uma expectativa deste ator.
canal - uma relacdo de conectividade entre atores, através da qual a entrega de
valor se faz possivel. S6 quando ha um canal entre dois atores € que o valor
pode ser transferido de um para outro.
demanda - um elemento do qual um ator tem necessidade para cumprir um ou
um conjunto de seus objetivos.
comportamento - € o conjunto de operacdes possiveis de serem executadas
sobre o valor por um ator:

criar (cria um elemento),

consumir (destréi um elemento),

adicionar (aumentar o valor de um elemento),

reduzir (reduz o valor de um elemento),

entregar (oferece um contra elemento para outro ator),

quantificar (expressar em valores numéricos),

transformar (modifica o valor),

armazenar (adiciona um elemento valor para o conjunto de elementos

detido por um ator).

5.1.2 Redes Neurais

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) vém apresentando resultados

notdveis em problemas na area de Machine Learning. Notadamente vém apresentando

resultados positivos na previsdo de cargas de trabalho em infraestrutura em nuvem, utilizando

a abordagem de séries temporais. Muitas variantes foram propostas as redes LSTM, incluindo

mecanismos e abordagens especificas para determinadas aplicagdes no alvo deste estudo.
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[the success of deep neural networks] is commonly attributed to the hierarchy that is
introduced due to the several layers. Each layer processes some part of the task we
wish to solve and passes it on to the next. In this sense, the DNN can be seen as a
processing pipeline, in which each layer solves a part of the task before passing it on

to the next until finally, the last layer provides the output. Hermans; Schrauwen, 2013.

5.1.3 Autonomicidade

A filosofia adotada para fornecer autonomicidade na arquitetura proposta foi a
MAPE-K - Monitoring phase (M), Analysis phase (A), Planning phase (P), Execution phase
(E), Knowledge (K). As quatro fases sdo executadas regularmente em intervalos de tempo
especificos. Por assumir uma clara separacdo entre as fases do modelo MAPE-K, sera
considerada a visdo multiagentes (Arcaine et al. 2015). A Figura 31 apresenta o esquema

diagramatico do loop MAPE-K mostrando o sequenciamento das agoes.

Figura 31- Modelo Loop MAPE-K
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.2 Modelo arquitetonico proposto

A Figura 32 apresenta uma sintese das principais atividades da arquitetura
proposta no contexto do loop MAPE-K. O detalhamento dessas etapas serd apresentado

decorrer dessa secao.
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Na Fase de Monitoramento (M — Monitoring Phase) serdo coletadas as
informagdes sobre os recursos e a carga de trabalho utilizada. Nesta fase o auto escalonador
deverd monitorar os indicadores de desempenho (QoS, SLA etc.) especificados para
determinar a necessidade de operagdes de dimensionamento.

Na Fase de Analise (A — Analysis Phase) as informagdes coletadas serdo
utilizadas para estimar a utilizacdo futura de recursos. Nesta fase, o auto escalonador
determinard se ¢ necessario realizar agdes de dimensionamento, conforme as informagdes
monitoradas. As seguintes questoes deverao ser consideradas:

a) tempo de dimensionamento - o auto escalonador decidird sobre a acdo de
dimensionamento. Ele poderd provisionar ou desprovisionar os recursos de
forma reativa/proativa;

b) previsdo de carga - se o auto escalonador for proativo, a carga deverd ser
prevista com precisio;

c) adaptabilidade as mudancas - o auto escalonador deverd lidar com as
mudancas e adaptar o modelo, de forma oportuna, a nova situacao;

d) mitigacdo de oscilacio - a oscilacdo de escala acontece quando o auto
escalonador executa acdes opostas em um curto periodo. Esse problema causa
alto desperdicio de recursos.

Na Fase de Planejamento (P - Planning Phase) ¢ determinada a acdo adequada
de recursos que deverao ser alocados (ampliar ou reduzir). Nesta fase ¢ estimado o total de
recursos virtuais que devem ser provisionados / desprovisionados na proxima acgdo de
dimensionamento, considerando restricdes como custo monetario. As seguintes operacdes
serdo realizadas:

a) estimativa de recursos: o planejamento deverd estimar quantos recursos serao

suficientes para lidar com a carga atual ou de entrada. O auto escalonador
precisa determinar os recursos necessdrios sem poder realmente executar o
plano de dimensionamento para observar o desempenho real do aplicativo e
deve considerar o modelo de implantacdo do aplicativo especifico nesse
processo.

b) combinacio de recursos: para provisionar os recursos poderd ser utilizado o
dimensionamento  vertical ou dimensionamento horizontal. Se o
dimensionamento horizontal for empregado, pois os CSPs oferecem varios

tipos recursos, o auto escalonador podera escolher um deles.
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Na Fase de Execucdo (E — Execution Phase) as acdes necessarias serao

provisionar ou desprovisionar os recursos determinados.

Figura 32- Principais Atividades - Loop MAPE-K
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executadas. Esta fase (Gltima etapa) o plano de dimensionamento devera ser executado para

Estima o total de recursos
virtuais que devem ser
provisionados /
desprovisionados na proxima
acdo de dimensionamento.
Considera restrigdes de custo.
As seguintes operagtes serdo
realizadas: Estimativa de
recursos, Combinagdo de
recursos

As agbes necessdrias
serdo executadas. O plano
de dimensionamento
devera ser executado para
provisionar ou
desprovisionar os
recursos determinados.

Utilizando a abordagem Multi-Agent System (MAS), a arquitetura sera composta

por 6 Agentes e 2 Repositorios. A Figura 33 apresenta a arquitetura de alto nivel da proposta.



Figura 33- Arquitetura de alto nivel da proposta
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a) Agentes do modelo

a.l1 Agente de Planejamento de Workload Inicial (Agente Profile) - identifica
0S recursos necessarios para a aplicagdo, a partir de métricas especificas iniciais,
necessarias ¢ desejadas da aplicagdo. Observa-se que para este dimensionamento
sdo utilizadas as métricas QoE, QoS e o SLA pré-estabelecidos. A chegada de um
novo trabalho (pela primeira vez) ativa este agente. Os recursos selecionados
serdo entdo alocados inicialmente para execu¢do. As informagdes de chegada do
trabalho (definidas) serdo também armazenadas no repositorio de
Monitoramento. As informagdes de carga de trabalho desse repositorio (profile)
serdo utilizadas tanto para dimensionamento real quanto para o dimensionamento
preditivo. As seguintes carateristicas deverdo ser observadas neste modulo:
e As acoes deste agente serdo ativadas na chegada de um novo trabalho (pela
primeira vez);
e Por perguntas devera ser identificado os recursos necessdrios para a aplicagdo,
a partir de métricas especificas iniciais, necessarias e desejadas da aplicacdo.
Ou seja, a aplicacdo define algumas caracteristicas de recursos necessarios para

Se€u processamento.
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e Serdo utilizadas as métricas QoE, QoS e o SLA pré-estabelecidos.

e Os recursos selecionados serdo alocados inicialmente para execucao.

e As informacdes definidas serdo armazenadas inicialmente no repositério de
Monitoramento.

e As informagdes de carga de trabalho desse repositorio (profile) serdo utilizadas
tanto para dimensionamento real quanto para disparar o dimensionamento
preditivo.

a.2 Agentes Preditivo de Workload (Agente Preditor) - o agente entra em acao

preventivamente por periodicidade ou quando acionado pelo Agente de

monitoracdo na estratégia de alarme. A predigdo utiliza rede neurais recorrentes

(RNN) na arquitetura memoria de longo curto prazo empilhada (STACKED-

LSTM), também denominada Stacked Long Short-Memory Network (SLSTMN).

A Figura 34 apresenta a estrutura do Preditor na STACKED LSTM. A predi¢ao

utiliza rede neurais recorrentes (RNN) na arquitetura memoria de longo curto

prazo empilhada (STACKED-LSTM), também denominada Stacked Long Short-

Memory Network (SLSTMN).

a.3 Agente de Configuracio (Configurador) — mediante dados da predi¢cao de
workload, este agente define a carga de infraestrutura necessaria junto ao Data
center.

a.4 Agente de Simulacao (Simulador) — realiza a simulagao de uso dos recursos
do Data Center. Conforme as necessidades definidas pelo moédulo de
configuracdo, o médulo de simulacdo aloca os recursos necessarios em termos de

VM, area em disco.

a.5 Agente de Monitoramento (Monitor) - atua com um sensor, capturando
informagdes sobre o desempenho atual da aplicagcdo e registrando ocorréncias
(variaveis, séries temporais) para predi¢do futura. Alertam quando observam uma
previsdo de estado critico. Eles sdo considerados reativos. Consideram as medidas
estabelecidas no SLA e no Gerenciamento de Capacidade (ITIL), bem como as
defini¢des recebidas do mddulo de predicao.

a.6 Agente Financeiro (Financeiro) - efetua o registro financeiro (servigo, data-
hora, recurso, quantidade e valor) pela alocacdo efetiva de recursos. A informacgao

da modalidade devera ser definida pelo cliente. Devera ser estabelecido o limite
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maximo financeiro que o cliente pretende desembolsar, independentemente dos
requisitos que o moddulo estipulou para a aplicacdo. Esta situacdo de backtrack,

permitird a remog¢ao dos requisitos até chegar no valor limitante.

b) Repositorios
b.1 Repositorio do Profile dos Servicos — mantém informagdes sobre as condigdes do
contrato de servico, em termos de SLA, QoS e QoE, bem como limitantes
financeiros estabelecidos.
b.2 Repositorio de Monitoramento - mantém o registro das informacdes atuais e fornece

entradas para a realizacao de predigdes.

Figura 34 - Arquitetura do Preditor em SLSTMN
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Avalia¢do da engine preditiva

Trabalhos relacionados & andlise de desempenho utilizaram benchmarks e cargas
de trabalho para seus experimentos. Diversos benchmarks e cargas de trabalho foram

identificados na revisdo bibliografica e citados no Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados.
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5.3.1 Descri¢do do experimento

Para efeito de avaliacdo da Engine Preditiva do modelo, foi utilizado um
experimento com as seguintes caracteristicas:

a) Ambiente:

Software: Anaconda 2.3.2, Jupyter 6.4.12, Python 3.9.13, bibliotecas (Keras 2.6.0,

Scikit-learn 1.1.2, Pytorch 1.10.2).

Hardware: Processador 11th Gen Intel Core 17-1165G7@?2.80GHz 1.69 GHz -

RAM 16,0 GB — SO 64 bits, processador x64.

b) Dataset:

Foi utilizado o dataset mantido pela Delft University of Technology - GWA-T-12

(http://gwa.ewi.tudelft.nl/datasets/gwa-t-12-bitbrains). O dataset contém informacdes

sobre o desempenho de 1.750 VMs do DC Bitbrains (provedor especializado em

hospedagem gerenciada e computacdo empresarial). Os clientes da BitBrains sdo bancos

internacionais, operadoras de cartdo de crédito, seguradoras etc. O DC hospeda

aplicativos que geram relatorios financeiros, utilizados predominantemente no final dos

trimestres financeiros. A escolha desse dataset se deu pela afinidade de contetido para

esta pesquisa.

A Tabela 3 contém um esbogo do contetido do conjunto de dados. Cada arquivo contém

métricas de desempenho de uma VM especifica. O dataset possui 02 agrupamentos de

traces: fastStorage e Rnd.

Tabela 3 - Composicao do Dataset

Trace #VMs Periodo #Memoria #Nucleos
Fast Storage 1.250 1 Més 17.729 Gb 4.057
Rnd 500 3 Més 5.485 Gb 1.444
Total 1.750 5.446811 Horas de  23.214 Gb 5.501
CPU

Fonte: Elaborada pelo Autor

Neste projeto foi utilizado o trace fastStorage que consiste em 1.250 VMs conectadas a
dispositivos de armazenamento SAN (rede de area de armazenamento rapido). Considera-
se suficiente o quantitativo desse trace, bem como a quantidade de varidveis
disponibilizadas para simulacdo. O Quadro 5 apresenta as variaveis do dataset,

explicitando a unidade das respectivas variaveis.



Quadro 5 - Variaveis do GWA-T-12 da Bitbrains

N VARIAVEIS UNIDADE
1 Timestamp numero de milissegundos desde
1970-01-01
5 Nicleos de CPU numero de ntcleos de CPU virtuais
provisionadas
3 Capacidade da CPU provisionada | A capacidade das CPUs em termos
(CPU solicitada) de MHZ ¢ igual ao numero de
nucleos x velocidade por ntcleo
4 | Uso da CPU em MHZ
5 | Usoda CPU em porcentagem
Memoria provisionada (memoria | a capacidade da memoria da VM
6 -
solicitada) em KB
7 Uso de memoria a memoria utilizada ativamente em
' KB.
3 Taxa de transferéncia de leitura em KB/s
" | de disco
9 Taxa de transferéncia de em KB/s
gravacao de disco
10 Taxa de transferéncia recebida em KB/s
pela rede
1 Rendimento transmitido pela em KB/s
rede

Fonte: Elaborada pelo Autor

A Figura 35 apresenta um recorte da base utilizada neste experimento com o
intuito de permitir a observagdo das varaveis disponiveis na base GWA-T-12 da
Bitbrains. O formato de cada arquivo ¢ baseado em linha, e cada linha representa
uma observagdo das métricas de desempenho. Como acontece na simulagdo dos
modelos de redes neurais, das observagdes contidas na série temporal
disponibilizada no dataset, 2/3 sao utilizadas para treinamento do modelo ¢ as

demais para a predigao.

A arquitetura proposta permite que diferentes varidveis sejam utilizadas como
entrada, como CPU (foco da presente pesquisa), memoria, largura de banda, entre
outras. A arquitetura deverd receber previamente a identificacdo da variavel

desejada para monitoramento e suas variagoes.



Figura 35- Recorte da Base Experimental — BitBrains
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Fonte: Elaborada pelo autor.

¢) Métricas alvo do experimento:

Virias métricas de avaliacdo poderiam ser utilizadas para estimar a precisao da
previsdao dos métodos. Por se tratar de um modelo de regressdo, as métricas
enfatizadas nesta avaliacdo foram:

- Mean Absolute Percentage error (MAPE)
- Root Mean Squared Error (RMSE)

- Mean Squared Error (MSE)

- Mean Absolut Error (MAE)

Os detalhes sobre a composi¢do de tais métricas, bem com a analise obtida
resultante de sua avaliagdo estdo apresentadas na se¢do 2.3.6
Avaliagdo da Previsdo de Carga de Trabalho. As métricas foram calculadas

pela biblioteca do Scikit-learn, por meio das chamadas:
- from sklearn.metrics import mean_squared_error as mse

sklearn.metrics mean_squared_error (y_true, y pred)
y_true - Valores-alvo de verdade absoluta (corretos)
v_pred — Valores estimados
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- from sklearn.metrics import mean_absolute_error as mae

mean_squared_error

sklearn.metrics mean_absolute _error (v _true, y pred)
y_true - Valores-alvo de verdade absoluta (corretos)
y_pred — Valores estimados

- from sklearn.metrics import mean_absolute_percentage_error as mape

sklearn.metrics mean_absolute _percentage_error (y_true, y_pred)
y_true - Valores-alvo de verdade absoluta (corretos)
y_pred — Valores estimados

5.3.2 Etapas do processo de predicdo

Conforme apresentado na Figura 33 da secdo 5.2 - Modelo Arquitetonico
Proposto, as etapas definidas para o processo de predicdo compreendem 03 momentos, a
saber: a) preparagao dos dados; b) ajuste e treinamento; e ¢) avaliagao.

a) Preparacao dos Dados - Compreendeu a conversdo inicial do dataset para
formato de entrada no algoritmo (.csv). Apds a leitura dos dados o algoritmo
prepara a normalizacdo do dataset. O dataset normalizado € segmentado em
dados para teste e dados para treinamento, conforme algoritmo a seguir
# split into train and test sets
train_size = int(len(dataset) * 0.67)
test_size = len(dataset) - train_size
train, test = dataset[0:train_size,:], dataset[train_size:len(dataset),:]

b) Ajuste e Treinamento - A partir das experimentacdes realizadas foi possivel
confirmar a necessidade da sintonia de todos os parametros do modelo
utilizados com as caracteristicas do problema alvo, como o conjunto de dados,
a quantidade de camadas e o nimero de épocas.

# criar a ajustar a rede Stacked LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look_back, 1), stateful=True,
return sequences=True))

model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look_back, 1), stateful=True))
model.add(Dense(1)),

model.compile(loss="'mean_squared_error', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

...... o numero de camadas ¢ estabelecido o pardmetro return_sequences=True
...... foi utilizado o otimizador Adam - método de otimizacdo que calcula as taxas de
aprendizagem adaptativa
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# define as épocas

for i in range(100):
model.fit(trainX, trainY, epochs=50, verbose=2, shuffle=False)
model.reset_states()

...... os dados de entrada passardo pela rede neural 100 x 50 vezes

# realiza a predicao

trainPredict = model.predict(trainX, batch_size=batch_size)
model.reset_states()

testPredict = model.predict(testX, batch_size=batch_size)

¢. Avaliacio — Prepara-se os valores da predi¢do para a plotagem.

# inverte a predi¢ao

trainPredict = scaler.inverse_transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform([trainY])
testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict)
testY = scaler.inverse_transform([testY])

Neste experimento foram realizadas 03 execug¢des com o intuito de observar os
resultados no uso da rede neural LSTM x Stacked LSTM, com variacdes relativas a
profundidade das camadas, em 2 e 3 camadas (quantidade do empilhamento da LSTM), bem
como as ¢épocas do modelo. Na Figura 36 sdo apresentadas as métricas obtidas para as
diferentes execugdes dos modelos ARIMA, LSTM e Stacked LSTM, realizadas para
demonstrar o desempenho do modelo.

Para anélise do resultado das avaliagdes foi adotada a métrica MAPE por reduz
ruidos, sendo sua leitura apresentada por “quanto menor, melhor o desempenho do modelo
preditivo”. Na Figura 36 observa-se que o menor MAPE ¢ apresentado para o modelo Stacked
LSTM com empilhamento de 3 camadas (SLSTM 3C - 0,070). Portanto esse modelo

apresenta uma melhor avaliacdo quanto a predi¢ao dos resultados.



Figura 36 - Comparativos do Desempenho dos Modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, nas Figuras 37 e 38, tem-se em cada uma delas, 03 graficos (em trés
distintas cores) resultante da predi¢ao realizada. Em cada uma das figuras sdo apresentados os
valores resultantes da experimentacao da LSTM-Vanilla (01 camada, da SLSTM (2 camadas)
e da SLSTM (03 camadas). Para cada figura ¢ apresentado o grafico da cor azul,
representando os dados reais (obtido diretamente do dataset). O grafico apresentado em
laranja exibe os dados gerados a partir do treinamento realizado pela rede LSTM (nas
respectivas camadas). Em verde tem-se a plotagem dos valores disponibilizados pela rede

LSTM apos o treinamento que corresponde aos valores de previsdo alcangado pelo modelo.



Figura 37- Grafico plotado experimento — LSTM
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 38 tem-se os gréficos resultantes da predi¢do realizada com a rede
Stacked LSTM na qual foram utilizadas 02 camadas. Para esse experimento foi utilizada a
variavel CPU obtida do dataset (Bitbrains). Inicialmente tem-se o grafico em azul que
representa os dados reais (obtidos diretamente do dataset). O grafico apresentado em laranja
exibe os dados gerados a partir do treinamento realizado pela rede Stacked LSTM. Em verde
tem-se a plotagem dos valores disponibilizados pela rede Stacked LSTM apods o

treinamento que corresponde aos valores de previsao alcancados pelo modelo.



Figura 38- Gréfico plotado pelo experimento Stacked — LSTM —2 Camadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 29 tem-se os graficos resultante da predicdo realizada com a rede
Stacked LSTM na qual foram utilizadas 03 camadas de empilhamento com a varidvel CPU
obtida do dataset (Bitbrains). Inicialmente tem-se a plotagem do grafico em azul que
representa os dados reais (obtidos diretamente do dataset). O grafico apresentado em laranja
representa os dados gerados a partir do treinamento realizado pela rede Stacked LSTM. Em
verde tem-se a plotagem dos valores disponibilizados pela rede Stacked LSTM apds o

treinamento que corresponde aos valores de previsdo alcangados pelo modelo.



Figura 39- Gréfico plotado pelo experimento Stacked — LSTM — 3 Camadas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4 Validac¢ao da proposta

A Questao Primaria de Pesquisa foi identificar a tecnologia que apresenta uma
melhor acuracia para o provisionamento autonomico de recursos no Gerenciamento de

Capacidade em nuvem, considerando os objetivos dos provedores.

5.4.1 Validagao da engine preditiva

Como trabalho anteriores foram analisadas diversas pesquisas que demonstram as
vantagens das técnicas de redes neurais frente aos tradicionais.

Na avaliagdo realizada (se¢do 5.3) comparou-se o modelo ARIMA
(autorregressivo integrado de médias moveis), considerado tradicional, com relagdo as
técnicas de Redes Neurais, modelo LSTM classica (Vanilla) e modelo Stacked LSTM.

Como resultado do experimento, observou-se que na métrica MAPE, a rede
LSTM obtém um melhor resultado preditivo que o modelo ARIMA. A métrica MAPE reduz
os ruidos, considerando-se quanto menor o resultado, melhor o desempenho do modelo
preditivo. Ressalte-se ainda uma vantagem do modelo LSTM ¢ sua capacidade de realizar

analise com um pequeno volume de dados e obter-se um resultado preciso e com um alcance
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de longo prazo, devido sua capacidade de memorizagao.

O estudo avaliou os modelos de Redes Neurais (LSTM x Stacked LSTM) na
busca de melhores resultados, considerando-se o desempenho das Redes Neurais Profundas.

Destaca-se a importancia de prever a carga futura na computacdo em nuvem para
agendamento eficiente de recursos, alocacdo e balanceamento de carga em VMs. Para
solucionar este problema, esta arquitetura foi proposta. O método proposto tem um
desempenho melhor do que métodos estatisticos tradicionais e de IA, conforme apresentado
no capitulo 5.3 Avaliagdo da Engine Preditiva. O método proposto pode trabalhar com
varaveis como uso de CPU, disco, memoria e largura de banda para previsdo de longo prazo.

No futuro, planejamos desenvolver uma estratégia eficiente de alocagdao de
recursos para minimizar o custo de consumo de energia, custo de largura de banda e violagao

de SLA.

5.4.2 Validagao da arquitetura

Entre as estratégias adotadas na valida¢dao da arquitetura proposta, foi utilizado o
método da validade de aparéncia (Runerson; Host, 2009), ou seja, verificar se a arquitetura
aparenta ser util e preferivel em relagdo a forma de gerenciamento atual utilizada na empresa,
acurada para suportar a tomada de decisdo no gerenciamento de recursos/capacidade e ainda
se a arquitetura proposta aparenta ser eficaz em fungdo dos seus objetivos. Utilizando essa
metodologia, a arquitetura proposta e os resultados do experimento foram apresentados a 12
gestores de servigos e especialistas do Provedor Alpha, os quais responderam a um
questionario, indicando, em sua visao, se 0 modelo aparenta ser adequado. O questionario foi
construido de modo similar ao apresentado em Lima (2010), para avaliar as hipoteses de
pesquisa:

a) Hipoétese 1 (H1) - a arquitetura proposta € preferivel em relacdo as solugdes

atuais utilizadas pelo provedor;

b) Hipodtese 2 (H2) - a arquitetura proposta é util para suportar o processo

decisorio;

c) Hipotese 3 (H3) - a arquitetura proposta € acurada o suficiente para suportar o

processo de gerenciamento de recursos de servicos em nuvem;

d) Hipotese 4 (H4) - a arquitetura proposta € eficaz para suportar o processo de

gerenciamento de recursos.
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Em relagdo a hipdtese de preferéncia (H-1), os resultados obtidos indicaram que
100% dos gestores preferem a arquitetura proposta ¢ apresentada em relagdo ao método atual
utilizado na empresa avaliada. Quanto a hipodtese referente a utilidade da arquitetura (H-2)
para os gestores e especialistas, os resultados obtidos sinalizaram igualmente que 100% dos
respondentes consideraram que a arquitetura ¢ util para subsidiar o processo de alocacao de
servicos de nuvem. Quanto a terceira hipdtese, os resultados obtidos indicaram que 11
respondentes consideraram a arquitetura suficientemente acurada (H-3) para dar suporte ao
processo autondmico no gerenciamento de recursos. Avaliar a eficacia da arquitetura significa
estimar o grau com que o seu proposito foi atingido. Para avaliacdo da eficacia da arquitetura
(H-4), buscou-se identificar aspectos relacionados a eficdcia do moddulo de predicdo no
experimento realizado, bem como a disposi¢ao logica de todos os seus mddulos.

Para testar as hipdteses nulas, foi utilizado um teste binomial com nivel de
significancia 5% e com 12 tentativas, correspondente ao numero de respondentes. Resultado:
a hipotese nula (HO) pode ser rejeitada nos testes de hipoteses, quando pelo menos “11
pessoas entre 12 respondem com sucesso", o que corresponde ao percentual aproximado de

90%.

a) Dificuldades enfrentadas e necessidades adicionais

Além das respostas ao questionario, foi realizada uma entrevista nao estruturada,
onde os gestores avaliaram as vantagens e dificuldades identificadas para uma possivel
utilizacdo da arquitetura em producao. Apesar da técnica de predicao ser uma novidade em
termos técnicos, muitos entrevistados enfatizaram a inovagao que vislumbraram em trabalhar
com previsdo autondmica em seus processos de alocagdo de recursos. Os gestores citaram que
os provedores regionais de servicos em nuvem, como ¢ o caso do provedor Alpha, geralmente
ndo tém acesso ao uso de ferramentas mais especializadas, como a proposta que lhe foi
apresentada durante o estudo de caso. Todos os gestores e especialistas entrevistados
consideraram que seria uma consequéncia natural a implementacdo de uma ferramenta de

software automatizada para operacionaliza¢ao da arquitetura.

b) Sugestoes e comentarios

Os gestores forneceram sugestdes e comentarios sobre a arquitetura apresentada,

sendo citadas, na sequéncia, as consideracdes mais relevantes no processo de validaciao de
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“Com relagdo a previsdo do uso de recursos realizada da arquitetura, entendo
que ela é muito util, possibilitando a implanta¢do de uma cobranga por uso de
recursos que possa estar alinhada com a demanda, de uma forma mais precisa”
(Gestor Respondente 1).

“Talvez seja interessante ter algum mecanismo/procedimento para garantir que o
conjunto de dados de entrada esteja completo. Para garantir a precisdo, as bases
de dados poderiam estar sempre sendo atualizadas” (Gestor Respondente 2).

“A arquitetura e a pesquisa apresentada chama a ateng¢do por dar suporte aos
provedores regionais. Com seu uso, vislumbramos novas oportunidades para
concorrer com provedores de servi¢os de maior porte” (Gestor Respondente 3).
“E uma novidade, um trabalho de pesquisa, que aborda um tema tdo importante
como a alocagdo de recursos para dar suporte automatico no dimensionamento
da capacidade” (Gestor Respondente 4).

“A proposta avaliada permite que tomemos decisoes mais sensatas em rela¢do ao

uso dos recursos” (Gestor Respondente 5).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Um dia me disseram que as nuvens ndo eram de algoddo. Sem querer eles me deram
as chaves que abrem essa prisdo - Somos quem podemos ser - Engenheiros do

Hawaii.

O objetivo geral desta pesquisa foi propor uma arquitetura autondmica para
alocacdo preditiva de recursos, que forneca suporte ao processo de gerenciamento de recursos
nos provedores de servicos em nuvem (no contexto do gerenciamento de capacidade). Dessa
forma, uma arquitetura baseada em redes neurais foi proposta como solucao para lidar com a
complexidade inerente ao processo de gerenciamento de recursos do tipo laaS, visando
aperfeigoar o entendimento dos problemas envolvidos e gerar pontos de reflexdo que possam
aumentar a eficacia da gestdo autondmica de recursos em provedores.

O foco desta tese de doutorado envolveu o gerenciamento autondmico de recursos
na area de gerenciamento de servicos, baseado em simulacdo por meio de redes neurais e
tomada de decisdo. A arquitetura proposta foi planejada, tendo obtido resultados promissores
a partir da validacdo do seu modulo de predigdo (arcabougo principal), realizada por meio de
experimento cientifico. O estudo de caso realizado em uma empresa real foi planejado,
desenvolvido e validado, em consonancia com as recomendacdes de Runerson e Host (2009).
Apo6s a execugdo do estudo de caso, os dados obtidos foram confrontados com a revisao de
literatura e observagdes realizadas.

A virtualizagdo fornece uma solucao eficiente para os objetivos da computagdao em
nuvem, facilitando a criacdo de Maquinas Virtuais (VMs) sobre os servidores fisicos, levando
a uma melhor utilizacdo de recursos. Essa tecnologia podera solucionar um conjunto
complexo de tarefas em um menor tempo com a utilizacdo adequada de recursos.

O crescimento da computagdo em nuvem e, consequentemente, a variedade de
servicos ofertados trazem muitas facilidades ao desenvolvimento de software. Garantir a
Quality-of-Service (QoS), aumentar a taxa de transferéncia e o retorno dos investimentos sao
obstaculos que podem ser alcancados pelo gerenciamento eficaz de recursos em nuvem.

O uso eficiente dos recursos ¢ essencial para obter o maximo da tecnologia da
nuvem e isso pode ser alcancado mantendo, em um méaximo de tempo, os recursos ocupados.
Para um servidor em nuvem, nem sempre € possivel ter a quantidade adequada de demanda
para manter todos os recursos em uso. Para que a nuvem funcione com eficiéncia, as melhores
estratégias de alocacdo de recursos devem ser empregadas. A utilizagdo de recursos ¢ uma das

tarefas de extrema importancia no ambiente de nuvem, no qual os trabalhos dos usudrios sao



129

agendados para diferentes maquinas. Nesse cenario, a previsao de carga de trabalho torna-
se util nas decisdes de dimensionamento de recursos. Os resultados alcangéveis com os
métodos de previsdo de carga de trabalho encorajam as pesquisas na exploragdo desse
dominio e varios esquemas de previsdo foram apresentados na literatura na busca de um
modelo eficaz, baseado em dados historicos e no tratamento de questdes, como flutuagdo de
carga de trabalho e efeitos Slashdot.

Com base nos resultados alcancados nesta pesquisa, pode-se concluir que um
modelo de previsio de carga de trabalho eficaz, ndo apenas ajuda nas decisdes de
dimensionamento de recursos, mas também podera ajudar na promo¢dao da computacio
verde, reduzindo o nimero de maquinas ativas.

A previsdo de carga de trabalho nos servicos nuvem € uma etapa essencial no
gerenciamento adequado de recursos e nas abordagens de dimensionamento autondmico que
auxiliam os CSPs no provisionamento / desprovisionamento de recursos. Erros de previsao
podem causar problemas, reduzindo o desempenho da nuvem e leva a violagdes de SLAs,
gerando desperdicio nos recursos. O agendamento eficaz de recursos reduz o custo de
execugdo, o tempo de execugdo, o consumo de energia e aprimoram outros requisitos de QoS,
como confiabilidade, seguranca, disponibilidade e escalabilidade.

O provisionamento reativo ¢ a técnica usual de provisionamento adotada na
computacao na nuvem e estd majoritariamente presente nas solugdes comerciais de pequeno e
médio porte. As técnicas reativas também sao amplamente abordadas na literatura através do
provisionamento automatico baseado em informagdes especificas da aplicagdo (como tempo
de resposta, taxa de chegada de requisigdes, tipos de requisi¢des etc.) que possuem uma
relagdo direta com a QoS da aplicacao.

Um servigo de provisionamento autonomico precisa lidar com métricas ndo-
intrusivas, obtidas no nivel da infraestrutura virtual, inviabilizando o uso dessas solug¢des para
este fim. As solugdes reativas nao-intrusivas assumem que a técnica simplesmente baseada em
limiares definidos (threshold-based) nao ¢ suficiente para assegurar os objetivos de
provisionamento. Por esse motivo, essas solugdes combinam o uso de regras de
provisionamento com outras técnicas de tomada de decisdo e atualizacdo de limiares.

Para auxiliar na investigacdo da solu¢do da questdo central desta pesquisa,
buscou-se identificar tecnologias que apresentem uma melhor acuracia para o
provisionamento autondomico da carga de trabalho dos servicos em nuvem, considerando
os objetivos dos provedores e das empresas usudrias dos servigos. Foram identificadas

propostas com diferentes técnicas, apresentadas no Apéndice C - Experimentos de Predi¢io
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da Carga de Trabalho. Dentre as solugdes adotadas, as que apresentaram uma melhor
acuracia, predominantemente utilizam Redes Neurais, com énfase para as redes LSTM e suas
variantes.

Para prover a autonomicidade no provisionamento da carga de trabalho dos
servicos em nuvem tem sido preferencialmente utilizado o modelo MAPE-K, na filosofia
Multi-Agent System (MAS). Utilizou-se esta abordagem na modelagem da arquitetura para o
provisionamento de recursos proposta.

Para definir a arquitetura de provisionamento de recursos, de alta acurdcia, que
pudesse ser utilizado por provedores de servicos em nuvem, foram analisadas diversas
pesquisas destacadas no Apéndice C. Essas ideias serviram de base para a modelagem da
arquitetura proposta, a qual se pretende que seja utilizado por CSPs para gerenciar o

orcamento dos servicos de TI.

6.1 Contribuicoes

As contribui¢des geradas por esta pesquisa sao de nivel pratico (desenho de uma
arquitetura autondmica para alocacao de recursos e implementagdo efetiva de seu modulo de
predicao) e empirico (validagcdo da arquitetura). A contribuigdo pratica dada por este trabalho
para os estudos em BDIM foi explorar o potencial que as técnicas de predicao baseadas em
redes neurais possuem para colaborar com esta area. O processo de validacao da arquitetura
foi baseado na percepcao de sua utilidade por gestores de TI, de provedor laaS. Pode-se
elencar ainda as seguintes contribuigdes especificas a partir desta pesquisa:

a) Proposta de uma arquitetura para gerenciamento de recursos orientada ao
negécio possibilita a realizacdo de predicdo de recursos para suporte ao
processo de gerenciamento de capacidade em cendrios laaS;

b) Propor um arcabouco preditivo para alocacdo de recursos em nuvem

utilizando Stacked Long Short-term Memory Neural Network.
6.2 Limitacdes da pesquisa e trabalhos futuros

Como primeira limitagdo a realiza¢do desta pesquisa, aponta-se para restri¢des do
ponto de vista or¢amentario, de logistica e, principalmente, de acesso a provedores laaS e
pessoas dispostas a viabilizar um processo mais rigoroso de valida¢do. A metodologia aqui
adotada para a proposta de uma arquitetura autondmica para alocacdo de recursos em nuvem ¢

um processo iterativo, que demanda tempo e dedicagdo de todos os envolvidos. O esforco de
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desenvolvimento, verificagdo e validacdo também demandou o acesso a dados historicos

sobre gerenciamento de recursos. Este acesso foi restrito, tanto pelo carater estratégico das

informagdes quanto pela falta da cultura do registro por parte das pesquisas e das empresas.

A impossibilidade de generalizagdo dos resultados também ¢ uma limitagdo desta

pesquisa. Em relacdo a validade de construgdo (questionarios), sempre ha duvidas sobre se as

variaveis sdo bem compreendidas pelos gestores e essa subjetividade leva a uma ameaca:

pode-se estar obtendo resultados desassociados da realidade.

Foi possivel ainda identificar algumas questdes que poderdo ser melhor

investigadas em estudos futuros:

a)

b)

)

d)

g)

adequar os modelos de previsao nao lineares para prever séries temporais com
variacdes sazonais, eles podem ser utilizados para otimizar processos com
horizontes de tempo mais longos.

explorar 0s constantes avangos nas pesquisas em técnicas de Machine
Learning para melhorar o desempenho da previsdo de carga de trabalho.
Investigar algoritmos de gerenciamento de recursos para utilizar os resultados
de previsao alcangados.

fornecer melhores esquemas de previsao de carga para reconhecer padrdes de
solicitagdo mais realistas e complexos que podem ocorrer.

definir novas métricas de previsdo de carga de trabalho sobre os atrasos nas
previsdes de intermiténcia. Como o custo dos erros de previsdo no ambiente
de nuvem nao € simétrico, a definicdo de melhores métricas de avaliacdo deve
considerar essa questo.

criacdo de esquemas de previsdo de carga de trabalho leves para serem
aplicados nas tecnologias emergentes recentemente, como IoT, cloudlets, fog
computing e computacio de borda movel, com recursos mais limitados que os
DCs em nuvem.

integrar os esquemas de previsdo de carga com os esquemas de deteccdo de
intrusdo para reconhecer os ataques DDoS dos efeitos Slashdot.

integrar os esquemas de autoscaling com os sistemas IDS (Sistemas de
Deteccao de Intrusdo) e IPS (Sistemas de Prevencdo de Intrusdo) para melhor
lidar com os ataques DDoS e Yo-Yo. Os sistemas de escalonamento
automatico convertem os ataques DDoS em ataques EDoS para lidar com
comportamentos maliciosos. Reconhecer a carga de trabalho DDoS da carga

de trabalho dos usudrios € uma questdo aberta.
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APENDICE A - SIMULACAO DO MODELO PREDITIVO

# Stacked LSTM para previsao de recursos em nuvem
# Usando LSTM para prever séries temporais

# Nesse experimento iremos demonstrar como uma LSTM pode ser usada para previsdo em séries temporais.
# Utilizaremos uma rede neural Stacked LSTM bem simples para tratar um caso de uma série temporal

# de recursos utilizados em varios anos
# Importando bibliotecas

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from pandas import read_csv

import tensorflow as tf

import math

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import mean_squared_error as mse
from sklearn.metrics import mean_absolute error as mae
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import mean_absolute percentage error as mape

# convert an array of values into a dataset matrix
def create dataset(dataset, look back=1):
dataX, dataY =[], []
for i in range(len(dataset)-look back-1):
a = dataset[i:(i+look_back), 0]
dataX.append(a)
dataY.append(dataset[i + look back, 07)
return np.array(dataX), np.array(datay)

# fix random seed for reproducibility
tf.random.set_seed(7)

# load the dataset
dataframe = read_csv(r'c:\\recursos-nuvem.csv', engine="python')

dataset = dataframe.values
dataset = dataset.astype('float32")

# normalize the dataset
scaler = MinMaxScaler(feature _range=(0, 1))
dataset = scaler.fit_transform(dataset)

# split into train and test sets

train_size = int(len(dataset) * 0.67)

test_size = len(dataset) - train_size

train, test = dataset[O:train_size,:], dataset[train_size:len(dataset),:]

# reshape into X=t and Y=t+1

look back =3

trainX, trainY = create_dataset(train, look back)
testX, testY = create _dataset(test, look back)

# reshape input to be [samples, time steps, features]
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trainX = np.reshape(trainX, (trainX.shape[0], trainX.shape[1], 1))
testX = np.reshape(testX, (testX.shape[0], testX.shape[1], 1))

# create and fit the LSTM network

batch_size =1

model = Sequential()

model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look back, 1), stateful=True, return_sequences=True))
model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look back, 1), stateful=True, return_sequences=True))
model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look back, 1), stateful=True, return_sequences=True))
model.add(LSTM(4, batch_input_shape=(batch_size, look back, 1), stateful=True))

model.add(Dense(1)),

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer="adam', metrics=['accuracy'])

# Define as épocas

for i in range(100):
model.fit(trainX, trainY, epochs=50, batch_size=batch_size, verbose=2, shuffle=False)
model.reset_states()

# make predictions

trainPredict = model.predict(trainX, batch_size=batch_size)
model.reset_states()

testPredict = model.predict(testX, batch_size=batch_size)

# invert predictions

trainPredict = scaler.inverse transform(trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform([trainY])
testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict)
testY = scaler.inverse_transform([testY])

# Calcula os erros de previsao
print ("Apresentando as Métricas')

# mean_absolute percentage error MAPE
pﬂntC************************************3
print ('Mean Absolute Percentage error (MAPE)")
trainScore = mape(trainY[0], trainPredict[:,0])
print('Train Score: %.2f MAPE' % (trainScore))
testScore = mape(testY[0], testPredict[:,0])
print('Test Score: %.2f MAPE' % (testScore))

# Raiz Quadrada do Erro Médio — RMSE - (Root Mean Squared Error)
pﬂntC************************************j

print (‘'Root Mean Squared Error (RMSE)')

trainScore = np.sqrt(mse(trainY[0], trainPredict[:,0]))

print("Train Score: %.2f RMSE' % (trainScore))

testScore = np.sqrt(mse(testY[0], testPredict[:,0]))

print("Test Score: %.2f RMSE' % (testScore))

# Erro Quadratico Médio — MSE — (Mean Squared Error
pﬂntC************************************)
print (‘'Mean Squared Error (MSE)")

trainScore = mse(trainY[0], trainPredict[:,0])
print("Train Score: %.2f MSE' % (trainScore))

testScore = mse(testY[0], testPredict[:,0])

print('Test Score: %.2f MSE' % (testScore))

# Erro Médio Absoluto - MAE (mean absolut error)

pﬁntC************************************j

print (‘Mean Absolut Error (MAE)")



trainScore = mae(trainY[0], trainPredict[:,0])
print("Train Score: %.2f MAE' % (trainScore))
testScore = mae(testY[0], testPredict[:,0])
print("Test Score: %.2f MAE' % (testScore))

# Acuracy Score

# print (’************************************’)
# , accuracy = model.evaluate(trainX, trainY)

# print('Acuracia do Modelo: %.2f % (accuracy*100))
# print (’************************************’)
# Acuracia

# print(accuracy_score(testScore, trainScore))

# print(classification_report(trainScore, testScore))

# shift train predictions for plotting
trainPredictPlot = np.empty_like(dataset)
trainPredictPlot[:, :] = np.nan

trainPredictPlot[look back:len(trainPredict)+look back, :] = trainPredict

# shift test predictions for plotting
testPredictPlot = np.empty_like(dataset)
testPredictPlot[:, :] = np.nan

testPredictPlot[len(trainPredict)+(look back*2)+1:len(dataset)-1, :] = testPredict

# plot baseline and predictions
plt.figure(figsize=(20, 10))

plt.title(PREVISAO DE RECURSOS - MODELO LSTM STACKED', fontsize = 30)
plt.plot((trainPredictPlot), label="Dados do Treinamento')

plt.plot((testPredictPlot), label="Dados de Teste')
plt-xlabel('Data’, fontsize = 20)
plt.ylabel('Recursos', fontsize = 20)

plt.legend()

plt.show()

# plot baseline and predictions
plt.figure(figsize=(20, 10))

plt.title(PREVISAO DE RECURSOS - MODELO LSTM STACKED!, fontsize = 30)
plt.plot(scaler.inverse_transform(dataset), color="Red', label='Dados de Previsao')

plt-xlabel('Data’, fontsize = 20)
plt.ylabel('Recursos', fontsize = 20)
plt.legend()

plt.show()
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Algoritmo 1: Provisionamento Reativo

Etapa 1. Atribua solicitagdo do usudrio as instancias da VM

Etapa 2. Monitore continuamente instancias individuais usando métricas como CPU e
memoria

Etapa 3. Se as métricas monitoradas implicarem capacidade insuficiente de infraestrutura
para processar a solicitacdo atribuida conforme a politica de governanga

Etapa 3a. Reter ou encerrar a solicitagdo do usuario

Etapa 3b. Provisionar instancias de VM adicionais

Etapa 3c. Reenvie a solicitagdo para a nova instancia da VM se a solicitagdo estiver em espera

Etapa 4. Outra VM atribuida continuaria processando as solicitagdes do usudrio

Etapa 5. Se os recursos forem considerados excedentes, conforme definido pela politica de
governanga

Etapa 5Sa. Desprovisionar as instancias em excesso

Etapa 7. Sendo, retenha todas as instancias ativas

Etapa 8: Repita as etapas 1 a 8 para todas as solicitagdes do usuario

Algoritmo 2: Provisionamento e desprovisionamento na abordagem proposta

Etapa 1. Aplicagdo / carga de trabalho de execucdo seca usando a abordagem orientada a
politicas e colete todas as métricas disponiveis, juntamente com a andlise offline do
estado da instancia (provisionado / nao provisionado) correspondente

Etapa 2. Selecione as métricas de avaliacao relevantes para os negdcios a partir das métricas
coletadas

Etapa 3. Identifique a métrica mais impactante para instdncias de provisionamento /
desprovisionamento usando a técnica de selegdo estatistica de recursos

Etapa 4. Crie o mapeamento entre a carga de trabalho e o estado da instancia com base na
métrica significativa identificada em tempo real

Etapa 5. Preveja a métrica significativa identificada usando um modelo apropriado

Etapa 6. Monitore a métrica significativa em tempo real e compare-a continuamente com a
métrica prevista

Etapa 7. Se a métrica em tempo real ndo estiver dentro do nivel de confianga de + 95% da
métrica prevista

Etapa 7a. Escolha um modelo apropriado usando o valor em tempo real

Etapa 8. Sendo continue

Etapa 9. Se a capacidade atual da infraestrutura for considerada insuficiente para processar a
carga de trabalho prevista com base no mapeamento criado na etapa 4

Etapa 9a. Provisionar instancias de VM adicionais

Etapa 10. Atribua solicitagdo do usudrio as instancias da VM

Etapa 11. Se os recursos forem considerados excedentes para processar a carga de trabalho
prevista

Etapa 11a. Desprovisionar as instdncias em excesso da VM

Etapa 12. Caso contrario, mantenha todas as instancias ativas

Etapa 13. Repita as etapas 5 a 12 para todas as solicitagdes do usuério
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APENDICE C - EXPERIMENTOS DE PREDICAO DA CARGA DE TRABALHO EM SERVICOS NA NUVEM

A-Esquemas Baseados em Regressao
B-Baseados em Classificadores
C-Baseados em Estocastica

D-Grey predicting-based schemes

K-Hybrid

A-Esquemas Baseados em Regressao

Antonescu et al. (2016) apresentaram dois algoritmos de dimensionamento de VM com reconhecimento de SLA preditivo para Distributed Enterprise
Information Systems (dEISs) para encontrar melhores condicbes de dimensionamento usando aplicativos distribuidos derivados de benchmarks de carga constante,
com restrigdes de SLA. Foi utilizado dimensionamento com reconhecimento de SLA preditivo autorregressivo para garantir o desempenho nos aplicativos de nuvem
distribuidos. Forneceram uma avaliagdo de seu trabalho em relacdo a métricas, como RMSD, tempo de execugdo, nimero de VMs etc.

Modelo de regresséo linear

Yang et al. (2013) apresentaram um modelo de regressao linear para estimar a carga e aplicou-o em um mecanismo de auto escalonamento para dimensionar
recursos virtuais em dimensionamento e pré-escalonamento em tempo real. Consideraram o pré-escalonamento usando programagéo inteira e introduziram um
método guloso para previs&o precisa que incorre em menor custo € SLAV.

A1-Baseados em ARIMA

Li et al. - apresentaram uma técnica de provisionamento de VM baseada em previsdo de carga (ARIMA-DEC). Apresentou um preditor de carga baseado em ARIMA
com compensagao dindmica de erros e o aplica no TBAMP (um algoritmo de provisionamento) baseado em tempo e com reconhecimento de custo. ARIMA-DEC
busca reduzir a taxa de inadimpléncia do SLA e o algoritmo TBAMP pode economizar custos de aluguel. O algoritmo TBAMP considera o custo das VMs ajustadas e
leva em consideragdo o custo das VMs liberadas.

Kumar et al. realizaram uma previsdo da carga para reduzir o custo de energia. Comparou o desempenho previsto do ARIMA, SARIMA (ARMA sazonal integrado) e
ARFIMA (ARMA integrado fracionado) com o método de anélise de espectro singular usando CPU, RAM e rastreamento de rede coletados do Wikimedia Grid.
Mostraram que aumentar o tamanho da entrada nao fornece melhores resultados de previsao, mas 0 modelo ARFIMA sofre com o alto tempo de computagdo quando
0 tamanho da entrada aumenta.

Calheiros et al. apresentaram uma abordagem proativa para o recurso de provisionamento dindmico em relagao a previséo realizada com o modelo ARIMA. Aplica
um componente analisador de carga que fornece estimativas aos outros componentes para permitir que eles dimensionem os recursos. Devido as limitagdes do
ARIMA, este modelo néo é capaz de prever o consumo de recursos de pico.

Messias et al. buscaram prever os pedidos que chegam no préximo periodo para evitar sobrecarga. Este problema torna-se complexo quando os dados histéricos
nao estdo disponiveis para serem avaliados. Foi proposta uma abordagem de previsdo usando AG para agregar modelos de previsdo baseados em séries temporais.
Foi realizada a previséo de carga de trabalho usando os métodos ARMA e ARIMA. Também usado o Holt-Winters.

A2-Support vector
regression

Barati et al. apresentaram o TSVR, como uma abordagem baseada em SVM ajustada que treina trés fatores baseados em SVR usando os algoritmos GA e PSO.
Utiliza uma sequéncia cadtica para melhorar a precisdo da previséo e evitar a convergéncia prematura, aumentando a exploracéo e a diversidade no espago de
busca. Reduz a carga computacional de gerar nimeros aleatorios em comparagéo com GA. Para a previsdo de cargas de memoéria e de CPU s&o aplicados métodos
baseados em kernel.
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B-Baseados em Classificadores

B1- Baseado em SVM

Tong et al. propuseram um coeficiente de periodicidade de caracteristicas e implementaram métodos de classificagéo existentes. Experimentos no conjunto de
dados do mundo real invalidam a eficiéncia do novo recurso proposto, que esta nas combinagdes mais eficazes de recursos, aumenta a taxa de sucesso e diminui 0
MSE. O SVM pode atingir quase 0 mesmo desempenho que 0s métodos Bayes e seu desempenho é superior.

Os autores apresentaram o WWSVM, um modelo de previsdo de carga usando SVM wavelet ponderada para estimar a carga dos PMs na nuvem DC. Foi utilizada
a forma wavelet trans como uma fung&o kernel no SVM para atribuir um peso as amostras de acordo com sua importancia e aumentar a precisdo da previsao. Eles
aplicaram o algoritmo PSO para otimizagdo de parametros e usaram o conjunto de dados do Google para verificar sua abordagem. Esse esquema consiste em fases
de pré-processamento de dados e previséo de carga, nas quais a primeira fase realiza a normalizagdo da carga de trabalho e a analise de autocorrelagdo.

Nikravesh et al. buscaram melhorar a preciséo da previséo do escalonamento automatico usando a classificagdo SVM e ANN. Eles indicaram que a preciséo de
previsdo de SVM e ANN depende de seu padréo de carga, mas o SVM fornece melhor preciséo de previsdo com padrdes de carga periddicos e crescentes,
enquanto ANN apresenta melhores resultados na previsdo de padrdes de carga imprevistos.

B2- Baseado em Random
forest

Cetinski ef al. (2015) apresentaram o “Advanced model for efficient workload prediction in the cloud” (AME-WPC), um modelo para previsdo de carga de trabalho em
DCs que melhora a precis&o da previs&o. Lidaram com a previsdo de carga usando métodos de classificagdo e regressédo e testaram com o classificador Random
Forest. O evento que influenciam nas flutuagdes de carga de trabalho ndo s&o considerados neste esquema.

B3-Artificial neural network-

Imam et al. (2011) empregaram um atraso de tempo ANN e um método de regressdo para prever jitter na carga. Este modelo de regressdo aplica-se
moderadamente ao trago, como evidenciado pela interpolagéo spline. A analise mostra mais aprimoramento nas técnicas de modelagem de regressao ao lidar com
tais tracos.

Yang et al. (2015) introduziram o POSITING, um modelo de previsdo que conduz a mineragdo sequencial de padrdes, aplica a correlagdo entre varios recursos e
encontra o padrdo comportamental das aplicagdes. Eles investigaram as capacidades do aprendizado online do POSITING para fornecer resultados confiaveis, mas
ndo € adaptavel as variagdes de carga. Como vantagem, este esquema considera a correlagdo entre diferentes recursos e extrai padrdes comportamentais das
aplicagdes de forma independente.

Kumar et al. (2018) propuseram um modelo de previséo de carga usando algoritmo ANN e DE que é capaz de aprender o método de mutagéo e taxa de cruzamento
adequados. As simulagdes realizadas na NASA forneceram rastreamentos HTTP. Como vantagem, esse esquema evita o risco de ficar preso no 6timo local.

Lu et al. (2016) introduziram o RVLBPNN, um modelo de previso de carga que usa o algoritmo BPNN para explorar as relagdes entre as cargas que chegam. O
RVLBPNN melhora a precisdo da previsdo em comparagdo com os modelos baseados em classificador HMM e Naive Bayes por uma margem consideravel.
Questdes como a periodicidade da carga de trabalho n&o s&o consideradas neste esquema.

Zhou et al. (2016) apresentaram uma solugdo para carga dinamica baseada em AHPGD e HHGA-RBF ANN que foca no balanceamento de carga da alocagéo de
tarefas de requisicdo do usuario em uma nuvem. O modelo utiliza um AG hierérquico hibrido e 0 método recursivo de minimos quadrados para treinar parametros de
RNAs RBF. Ele é agregado com o algoritmo round-robin ponderado e atualiza os pesos de cada né dentro do periodo. Propuseram trés médulos em seu algoritmo: -
modulo de monitoramento de informagdes de carga do nd, - mddulo de previsao de carga e - modulo de agendamento de solicitagdes.

Imam et al. apresentaram um esquema de alocagao de recursos para suportar a crescente necessidade de VMs. Usaram RNA de atraso de tempo e técnicas de
regressdo para predicdo de carga. Eles utilizaram rastreamentos de carga real para avaliagdo de desempenho para mostrar que a RNA de atraso de tempo pode
prever a carga em um ambiente de nuvem.

B4-Bayesian

Di et al. propuseram um método de previsdo para estimar a carga em intervalos de longo prazo e a carga média em intervalos de tempo futuros, com base no
modelo de Bayes. Detectaram recursos preditivos da carga para capturar a previsibilidade e o padréo de carga do host. Determinaram as combinagdes efetivas
desses recursos para previsdo. Como vantagem, pode-se detectar a carga média para horas futuras com alta precisdo e baixo MSE, independentemente de
flutuagdes.

Dietrich et al. forneceram um preditor linear para Minimos Quadrados Médios, uma identificacio de pardmetro do sistema de modelo de regresséo. A flutuagdo
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de carga é estimada por um modelo de parémetros lineares. Essa observagio reduz a complexidade da estimativa de pardmetros & medida que o LMS
aprende os pardmetros do modelo de forma iterativa @ medida que avanga. O LMS nem sempre pode superar um controlador PID ajustado manualmente.

Tian et al. minimizando a reorganizagéo de conteudo e tolerando a previsdo de carga de trabalho imperfeita para servi¢os de video sob demanda em nuvem
Nguyen et al. tentam reduzir a reorganizagao do conteudo e tolerar a previséo de carga imperfeita. Eles apresentaram um sistema de manutencgéo de video
sob demanda de acordo com uma nuvem de pagamento conforme o uso. Eles propuseram um absorvedor de carga e projetaram um algoritmo de
provisionamento chamado Absorb Window. Os absorvedores de carga eliminam o desperdicio de largura de banda e reduzem a reorganizag&o do conteldo.
Esquemas baseados em aprendizado profundo. As abordagens de aprendizado profundo s&o adequadas para previsdo de cargas de trabalho a longo prazo e
seu desempenho pode ser melhorado aumentando o tamanho dos dados de treinamento e a profundidade de o modelo. Vérias abordagens baseadas em
aprendizado profundo s&o fornecidas para prever a carga de trabalho nos DCs de nuvem.

B5 - Deep learning

Patel et al. buscaram uma correlagdo entre a carga de trabalho das VMs em relag&o e previu a carga de trabalho das préximas VMs com precis&o. Otimizaram
a granularidade dos dados de treinamento, fungbes de ativagdo e o numero de camadas. Usaram informagbes de carga de trabalho previstas para
gerenciamento de VM e a escolha do plano de migragdo sera transferida para o CSP de aplicativos que recebera a solicitagdo de usuario aceita e aplicara a
estratégia de posicionamento de VM adequada para mapear a VM para PMs. Eles avaliaram a eficacia de seu modelo de aprendizado profundo usando
rastreamentos do PlanetLab e mostraram que o LSTM pode melhorar o desempenho da previséo de carga de trabalho, enquanto a ANN convolucional oferece
um baixo desempenho. A arquitetura dessa abordagem é mostrada na Fig. 14. Seu modelo recebe a utilizagdo de CPU das VMs como entrada e prevé a
utilizagdo de CPU no futuro.

Gupta et al. propuseram modelos LSTM multivariados aplicados para prever o uso de recursos nos DCs de nuvem. Eles usaram os rastreamentos de cluster
do Google e avaliaram o modelo LSTM e o modelo LSTM bidirecional com métodos baseados em diferencas fracionarias. Eles indicaram as dependéncias de
longo alcance do modelo LSTM em dados de consumo de recursos baseados em séries temporais e produziram estimativas melhores a partir da amostra.
Como vantagem, essas extensdes multivariadas dos modelos LSTM e BLSTM geram melhores estimativas do que as univariadas.

Zhang et al. (2014) introduziu um modelo de aprendizado profundo usando a decomposicéo poliadica candnica para prever a carga da nuvem. Eles usaram o
modelo de aprendizado profundo para aprender recursos importantes dos dados de carga complexos em VMs e aplicaram a decomposi¢ao poliadica candnica
para compactar parametros para melhorar a eficiéncia do treinamento.

C-Baseados em Estocastica

C1-Baseado em Modelo de
Markov

Pacheco-Sanchez et al. (2011) estudaram as flutuagdes de carga da web para descobrir como obter recursos virtuais em trafego flutuante. Eles investigaram
0s processos de chegada markovianos ou MAP e o modelo de filas M/M/1 relacionado para previséo de desempenho dos servidores implantados. Os MAPs séo
um tipo especial de modelos de Markov aplicados como uma descrigdo compacta das caracteristicas das cargas que variam no tempo. Os MAPs podem ser
usados para distribuicdes de cauda pesada no trafego HTTP e podem ser aplicados em modelos de filas analiticos para estimar o desempenho do sistema.

Shen et al. (2011) apresentaram o CloudScale, para automatizar o dimensionamento de recursos usando previséo de solicitagdes e tratamento de erros de
previsdo. Ele lida com conflitos de escala usando a migrac&o. Eles usaram o CloudScale em cima do hypervisor Xen e realizaram simulagdes usando o
benchmark RUBIS orientado por rastreamentos reais do servidor Web. Como vantagem, este esquema emprega DVFS para mitigar o uso de energia em
relagdo ao SLA.

C2-Hidden markov model

Khan et al. forneceram uma solugéo de co-clustering para encontrar grupos de VMs que tenham padrdes de carga correlacionados e seus periodos de
ativagdo. Eles introduziram um método baseado em HMM para detectar as correlagdes temporais nos clusters de VM e prever flutuagdes em seu padrao.

Li et al. Prever e categorizar a carga de nuvem de prazo usando uma abordagem de clustering baseada em HMM. O critério de informag&do Bayesiano e o
critério de informacao de Akaike s&o usados para encontrar o tamanho ideal do modelo HMM e os nimeros de cluster. Os HMMs sdo aplicados para detectar o
cluster que pode possuir uma carga atual e com dados, uma rede Oman otimizada para o GA é preparado para que seus GA sejam preparados para uma carga
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futura. N&o foi considerado um disco de meméria entre cargas de trabalho de CPU e memodria.

C3-Modelo de Fila Sahni et al. apresentaram uma solugdo com reconhecimento de heterogeneidade para lidar com as cargas dinémicas e manter o nivel de QoS necessario. Ele
realiza estimativas usando perfis de recursos online e histérico de carga de trabalho. Ele também fornece as configuragdes de recursos necessérias para
alcangar QoS a custo reduzido e melhor utilizag&o de recursos. Ele captura a variagdo de desempenho nas VMs e usa o padrao de chegada de solicitagio e a
taxa de servigo para configurar recursos. No entanto, esse modelo considera apenas aplicativos independentes e ndo suporta dependéncias entre as
solicitagdes recebidas.

Jian et al 2013. forneceu um esquema de dimensionamento automético de recursos em nivel de VM para um aplicativo da Web que pode prever suas
solicitagbes para determinar a demanda ideal de recursos usando teoria de filas e otimizagdo multiobjetivo. Esse esquema leva em consideracao fatores como
custo, laténcia e fatores SLAV em cada reatribui¢do de unidade de tempo.

D-Grey predicting-based schemes

Jheng et al. (2014) apresentou uma abordagem de previséo de carga usando modelo de previséo cinza para alocar VMs. Os autores usaram a carga dependente do tempo no mesmo periodo
em cada dia e previram se a tendéncia da carga do MV é de aumento ou diminuigdo? Eles compararam o valor previsto com a carga de trabalho do periodo anterior e decidiram qual VM no PM
deve ser migrada para ter uma carga de trabalho equilibrada e menos uso de energia. Seus experimentos indicaram que esse esquema usa menos dados no processo de previsdo e pode
alocar os recursos das VMs com economia de energia.

E-Autocorrelation clustering-based schemes

Kluge et al. empregou agrupamento de autocorrelagdo para prever a carga de um aplicativo periodico soft realime. Usando esse método de previsdo, eles ajustam o desempenho do
processador para cumprir todos os prazos. No entanto, eles ndo lidaram com as instabilidades numéricas induzidas pelo arredondamento implicito durante a execugdo do algoritmo de
agrupamento de autocorrelacdo

F- Chaos

Ardagna et al. utilizaram técnicas aplicadas de alocagdo de capacidade para coordenar vérios controladores de recursos distribuidos trabalhando em sites de nuvem geograficamente
distribuidos. As solugdes de alocagdo de capacidade s&o integradas a um mecanismo de redirecionamento de carga que encaminha as solicitagdes recebidas entre varios dominios. As
vantagens incluem reduzir os custos das VMs alocadas e atender as restricbes de QoS, como o tempo médio de resposta.

Qazi et al. apresentaram o POWER que tenta prever o comportamento do cluster e distribui VMs no cluster e desliga PMs néo utilizados para reduzir o consumo de energia. Eles usaram a
teoria do caos para tornar a previsao indiferente ao tipo de carga e aos ciclos inerentes a ela e, ao conduzir experimentos, indicaram que sua abordagem supera o método de séries temporais
baseado em FFT na previsao de carga.

G-Kalman filter

Hu et al. apresentaram trés modelos para estimar a carga usando um modelo de filtro de Kalman e apresentaram um modelo de correspondéncia de padrdes para prever a carga. Eles
aplicaram seus resultados para fornecer uma nova estratégia de gatilho para 0 mecanismo de dimensionamento automatico da elasticidade da nuvem. Esse modelo melhora a preciséo da
previs&o e reduz o afraso de dimensionamento automatico, mas deve ser estendido para dar suporte a outros cenarios de previsdo de carga de trabalho e melhorar sua preciséo de previs&o.

H- Wavelet-based

Liu et al. propuseram uma solugdo de migragdo de VM que aplica um algoritmo de previsdo de carga baseado em séries temporais. Eles ajustaram os limites superior e inferior de carga para
hosts e previram a tendéncia de suas cargas subsequentes criando uma série temporal de carregamento usando o0 modelo de nuvem. Posteriormente, eles estipularam um WAM de migracéo
com reconhecimento de carga de VM que escolhe um PM de origem, um PM de destino e uma VM no PM de origem a ser migrado. Além disso, neste esquema, 0s autores consideraram o
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consumo de CPU como carga de trabalho e aplicaram o conjunto de dados PlanetLab e o software CloudSim para avaliag&o.

Lyu et al. introduziram um método de previséo que consiste em um médulo de previsdo, um mddulo de ajuste € um médulo de coleta. O primeiro médulo aplica métodos de aprendizado de
maquina para melhorar a precisdo da previsdo. Como vantagem, eles introduziram uma maneira eficaz de reconhecer o mecanismo de previséo de taxa de carga de limite duplo para equilibrar
disponibilidade e lucro.

Qazi et al. apresentaram um método eficiente para prever o comportamento do cluster com base em seu histérico e redistribuir VMs para liberar PMs subutilizados e desligé-los para
economizar energia. Eles avaliaram cargas reais e usaram uma série temporal caética. A teoria do caos com otimizagdes torna esse framework indiferente ao tipo de carga e aos ciclos
inerentes a ela.

| - Collaborative filtering-based

Duggan et al. (2013) apresentaram uma solu¢do baseada em aprendizado para previsdo de carga para bancos de dados analiticos aplicados por diferentes CSPs. A habilitagdo de estimativas
de desempenho de carga que podem ser portadas em configuragdes de hardware pode ajudar os usuarios da nuvem com suas decisdes de compra de servigos e CSPs em suas decisdes de
provisionamento. Essa abordagem aplica filtragem colaborativa para prever impressdes digitais de carga leve que modelam o comportamento de cargas de consulta simultaneas para a escolha
de configuragdes de hardware.

Zhang et al. forneceram uma solug&o de dimensionamento baseada em previséo que usa filtragem colaborativa com uma técnica de correspondéncia de padrdes. Ele aprimora as técnicas de
escalabilidade baseadas em regras reativas e fornece um método para vincular o SLA de acordo com as métricas de nivel inferior da infraestrutura. No entanto, para ajustar essa abordagem,
mais métricas de infraestrutura devem ser consideradas. A Tabela 6 determina o conjunto de dados, 0 ambiente do software de simulagdo e os fatores previstos e avaliados na wavelet,
esquemas de predicéo de carga de trabalho baseados em filtros colaborativos baseados em esquemas.

J-Ensemble-based schemes

Embora alguns dos esquemas de previsdo de carga de trabalho discutidos anteriormente tenham aplicado um Unico método de previsdo, sua precisdo pode ndo ser a necessaria € 0
comprimento da previsdo pode ndo ser aumentado. Para mitigar esses problemas, varios frameworks de previsdo de carga baseados em ensemble foram propostos na literatura e esta
subsegao visa revisa-los.

Cao et al. (2014) propuseram um método ensemble que utiliza varios modelos para aumentar o desempenho e a previsdo de carga da CPU. Eles aplicam um modelo de conjunto de duas
camadas que consiste em camadas de previsdo e de conjunto. A camada de otimizagdo do preditor aplica novas instancias do preditor e remove aquelas com baixo desempenho. A camada de
conjunto produz a previsao final com base nos resultados de varias instancias do preditor e pode fornecer feedback para a camada de otimizagdo do preditor, 0 que a ajuda a adotar estratégias
de otimizag&o apropriadas. Nesse esquema, a substituicdo de preditores é usada em relagdo a avaliagdo de desempenho para manter o desempenho de um conjunto de preditores. Entdo, o
preditor mais pobre deve ser removido e outro preditor deve ser adicionado.

Shariffdeen et al. (2016) forneceram um método de previsdo para aumentar a precisdo nos auto-escaladores usando uma abordagem de previséo de carga baseada em conjunto. Eles
avaliaram varios modelos de previsao para prever varios padrdes de carga. Essa técnica de conjunto é implementada usando trés cargas do mundo real. Eles treinaram cada modelo em tempo
real e agregaram os resultados previstos com base nos pesos calculados usando erros inversos dos valores ajustados para os dados de treinamento. E necessario mais trabalho para identificar
o0 tamanho ideal da janela de entrada para maximizar a precisdo e atender as restricdes temporais no calculo das previsdes em tempo real.

Singh et al. (2014) tentaram reduzir o uso de energia, resfriamento e emissdes de CO 2 dos PMs para melhorar a sustentabilidade da infraestrutura em nuvem. Eles usaram técnicas de
previsdo de carga que orientam na identificagdo de servidores, intervalos de tempo e outros parametros criticos necessarios nos DCs de nuvem. Esse esquema pode lidar com cargas de
trabalho néo estacionarias e, ao atualizar seus parédmetros de aprendizado, evita o retreinamento de seus modelos de previsdo. Além disso, eles aplicaram a Maioria Ponderada e os
Especialistas Simulaveis para lidar com a extensa ndo estacionariedade e os enormes dados de streaming online.

Somer et al. (2016) propuseram o PRUF, um médulo de previséo baseado em conjunto para prever a utilizagdo futura de VMs. Foi proposta uma politica de migragéo de VM proativa usando
deteccéo preditiva de sobrecarga.
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K-Hybrid

SVR (Support Vector
Regression) + Kalman filter

Hu et al. apresentaram 0 KSWSVR, um método de previséo de carga multi-step-ahead, que integra SVR e Kalman smoother. O rastreamento publico é aplicado
para verificar sua precisdo, estabilidade e adaptabilidade de previsdo. O experimento de alocagdo de CPU indicou que o KSwWSVR pode reduzir o uso de
recursos enquanto atende aos requisitos de SLA. Neste esquema, 0 suavizador de Kalman é empregado para reduzir o ruido de dados de uso de recursos,
causado por erros de medic&o.

Deep learning + SVM

Tarsa et al. utilizaram codificagdo esparsa hierarquica, que é uma forma de aprendizado profundo para modelar cargas orientadas pelo usuario usando
contadores de desempenho de hardware no chip. Eles previram periodos de baixa taxa de transferéncia de instruges, cuja frequéncia e tenséo podem ser
dimensionadas para recuperar energia. Usando uma estrutura de codificagdo de varias camadas, esse método codifica recursos de valores de contador
aprendidos com os dados e os passa para um classificador SVM, onde eles atuam como assinaturas para prever futuros estados de carga.

ARIMA + RNN

Janardhanan et al. focaram na previs&o de séries temporais no uso de CPU em DCs usando a rede LSTM e a avaliou em relagdo ao modelo ARIMA.

ARIMA +
decomposition

wavelet

Bi et al. introduziram um método hibrido que usa decomposi¢do wavelet e ARIMA para prever o futuro. A proposta tenta suavizar a série temporal da tarefa
usando a filtragem SavitzkyGolay e a decompde em vérios componentes por meio da decomposi¢do wavelet. Os resultados de previsdo sdo reconstruidos via
reducéo de wavelets para estimar o nimero de tarefas que chegam. Melhores algoritmos de suavizagdo de dados poderdo ser usados para melhorar ainda
mais a precisdo da previsdo desse esquema.

LR +SVM

Liu et al. propuseram uma abordagem adaptativa para previsao de carga, que classifica a carga em varias classes atribuidas a varios modelos de previsdo em
relagdo as caracteristicas de carga e atribui varios modelos de previsdo em relagdo as caracteristicas de carga de trabalho. Foi transformado o problema de
classificacdo de carga em um problema de atribui¢do de tarefas, utilizando um modelo misto de programacéo inteira 0-1, fornecendo uma solugéo on-line para
isso. Para previsao, foi utilizada regressao linear e SVM, que é bom na previsdo de dados n&o lineares. Como vantagem, esta abordagem melhora os erros de
previsao relativos cumulativos da plataforma.

ANN + regression

Tang et al. introduziram o MLWNN que aplica regressao linear e ANN wavelet para prever a carga de curto prazo. Forneceram um agendamento heuristico de
tarefas com reconhecimento de energia com um método de previsdo de carga e empregaram o algoritmo de retro propagagao de erros para treinar um modelo
WNN de feedforward de trés camadas e obter um erro minimo. A abordagem de agendamento de tarefas inclui um método de gerenciamento de recursos
baseado na previséo de carga de trabalho MLWNN. Apontaram que a abordagem pode reduzir o uso de energia e aumentar a utilizagdo de recursos. Foi
utilizado o simulador CloudSim.

Gandhi et al. (2017) buscou melhorar a alocagdo de recursos em DCs de nuvem para reduzir o uso de SLAV e energia. Foi utilizado um método de
provisionamento de recursos preditivos, que lida com estimativa de carga em escalas de tempo grosseiras e provisionamento reativo para lidar com qualquer
excesso de carga em escalas de tempo mais finas. A combinagéo de provisionamento preditivo e reativo alcanga uma melhoria no atendimento ao SLA, na
economia de energia € na reducéo dos custos de provisionamento.

ARM + Regressao + SVR

Guo et al. propuseram o NUP, um método de previsdo hibrido, que usa o tipo de carga para alternar algoritmos de previsdo. Foi usado coeficientes de
autocorrelagdo e expoentes de Hurst de cargas para determinar se as cargas pertencem ao periodo ou a tendéncia. O NUP aplica regress&o linear e
semelhangas entre periodos para substituir dados ausentes de cargas de tendéncia e periodo. Utiliza regresséo linear e ARMA para prever a tendéncia e SVR
para prever o periodo.

Fonte: Masdari, Khoshnevis (2020)
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- PREDICAO DA CARGA DE TRABALHO EM SERVICOS NA NUVEM -

TITULO

RESUMO

MECANISMOS

ACURACIA

DATA BASE TRACES

Workload
Prediction over
Cloud Server using
Time Series Data
(Yadav et al., 2021)

A analise preditiva de dados identifica as
tendéncias e permite que as organizagdes
atuem de acordo com sua demanda. Pode
ser aplicado em diferentes areas, como
previsdo de pregos de agdes, previsdao do
tempo e carga de trafego no servidor
(computagdo em nuvem). Os CSPs
utilizam a analise preditiva para evitar
perdas, como indisponibilidade de
servigos, consumo maximo de energia e
perda do cliente.

Analise Preditiva / LSTM / Séries
temporais

Apresenta analise preditiva da
previsdo de séries temporais usando o
método de aprendizado profundo
(LSTM) para prever a carga futura
nos servidores.

A precisdo de previsao do
LSTM foi medida usando trés
métricas:

RMSE (Root Mean Squared
Error),

MAE (Mean Absolute Error)
MSE (Mean Squared Error)
Os resultados mostram que a
precisdao do modelo é a melhor
(erro minimo de previsio).

Complutense University of
Madrid.

O dataset contém 02 tributos:
timestamp e numero de hits,
respectivamente.

Multivariate Deep
Learning Model for
Workload
Prediction in Cloud
Computing
Dang-Quang et al.
2021

Propde um modelo de previsdo de
aprendizado profundo multivariado para
prever a carga de trabalho de recursos
futura para o ambiente de computacdo em
nuvem.

O modelo de previsdo usa a rede neural
recorrente (RNN) chamada memoria
bidirecional de longo prazo (Bi-LSTM).
Mostra a vantagem de usar dados
multivariados em comparac¢do com dados
univariados na previsdo de séries
temporais. Os experimentos, usando o
conjunto de dados de carga de trabalho do
mundo real, mostram que o modelo Bi-
LSTM multivariado proposto supera o
modelo Bi-LSTM univariado em precisio
de previsdo

Prediction multivariate Bidirectional
long short-term memory (Bi-LSTM).
As entradas dos modelos de predicéo
multivariada Bi-LSTM propostos sdo
o throughput de recebimento da rede
e o uso da CPU.

O Bi LSTM univariado recebera a
taxa de transferéncia da rede como
entrada.

Ambos os modelos de previsdo
produzirdo a carga de trabalho de
taxa de transferéncia de recebimento
de rede futura.

O Bi-LSTM multivariado
proposto supera o modelo Bi-
LSTM univariado em precisdo
de previsao

Usado a métrica - uso de CPU e
taxa de transferéncia de rede.
Dados em 80% para
treinamento e 20% para teste.

O GWA-T-12 Bitbrains -
desempenho de 1.750 VMs de
um datacenter distribuido da
Bitbrains.

O primeiro rastreamento,
fastStorage, que consiste em
1.250 VMs conectadas a
dispositivos de armazenamento
SAN.

Cada arquivo no conjunto de
dados é composto por linhas,
representando uma observagao
de 300 ms dos dados de
desempenho de uma maquina
virtual desde 01-01-2018.

A functional
paradigm for
Capacity Planning
of Cloud
Computing
Workloads

Dadas as restri¢cdes técnicas e financeiras
dos projetos de computagdo em nuvem, 0s
processos de planejamento de capacidade
ajudam a identificar a necessidade de
recursos em cada carga de trabalho para
que ela funcione adequadamente diante de

Planejamento de capacidade de
nuvem ndo estabelecem a precisdo
desses planos. Visa estabelecer um
paradigma funcional para
planejamento de capacidade de
cargas de trabalho de computacdo em
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Diego Cavalcanti
Pereira

diferentes contextos. O paradigma
industrial atual considera procedentes
historicos de uso para o planejamento de
capacidade de cargas de trabalho de
computacdo em nuvem. Além disso, as
praticas atuais de planejamento de
capacidade de nuvem nao estabelecem a
precisdo desses planos.

nuvem, que inclui: um meta-modelo
arquitetural; um método para
classificagao funcional e arquitetural
de cargas de trabalho; uma equagdo
de dimensionamento e indice de
confianga.

A hybrid CNN-
LSTM model for
virtual machine
workload
forecasting in cloud
data center

Leka et al. 2021

A proposta apresenta uma estratégia
hibrida baseada em aprendizado profundo
para previsdo de carga de trabalho de VM.
Para criar uma previsdo precisa, 0 modelo
de previsdo sugerido integrou uma
arquitetura de rede neural convolucional
(CNN) e uma rede neural de memoria de
longo prazo (LSTM).

O componente CNN ¢ usado para obter
atributos distintivos complexos dos dados
de carga de trabalho da VM, enquanto o
componente LSTM modela informagdes
temporais e prevé a carga de trabalho
futura da VM. Resultados experimentais
no conjunto de dados do mundo real
mostraram que o modelo CNN-LSTM ¢
eficaz na previsdo de carga de trabalho de
VM e, quando comparado a modelos de
previsdo de carga de trabalho usados com
frequéncia, a abordagem proposta melhora
o desempenho de previsdo de carga de
trabalho

O componente CNN ¢ utilizado para
obter atributos distintivos complexos
dos dados de carga de trabalho da
VM. O componente LSTM modela
informagdes temporais e prevé a
futura carga de trabalho da VM. O
modelo de previsdo usa a utilizagdo
da CPU de todas as maquinas virtuais
por categoria de carga de trabalho
como informagdes de entrada. Em
uma proporcao de 70:30, os dados
sdo separados em dados de
treinamento e teste. Antes do
treinamento e teste, todos os dados de
utiliza¢do da unidade de
processamento central foram
normalizados em [0-1]. O vetor de
entrada do modelo de aprendizado
profundo ¢ a janela do historico de
dados de consumo de CPU de todas
as VMs em cada categoria de carga
de trabalho.

Foram selecionadas todas as 4 VMs
por categoria como as que
precisamos prever. A tarefa é prever o
consumo de CPU de todas as quatro
VMs em intervalos de tempo de 1
hora.

RMSE e MAE sio usados para
medir a precisdo da previsdo do
modelo proposto. Previsao de
carga de trabalho da VM

O RMSE Médio (A-RMSE) ¢ o
MAE Meédio (A-MAE) como
indice de desempenho do
multiplo

GWA-T-12 Bitbrains -
Rastreamento de carga de
trabalho de larga escala e de
longo prazo de um datacenter
em nuvem distribuido.

Dados para 1250 VMs em SAN
(rede de area de armazenamento
rapido). Os recursos como
memoria, unidade central de
processamento, E/S de rede e
utilizacdo de E/S de disco foram
coletados a cada 5 minutos.

A partir do rastreamento de
armazenamento rapido do
conjunto de dados, foram
selecionadas 12 amostras de
VMs que exibem os padrdes de
carga de trabalho mais comuns,
ou seja, perioddico, crescente e
imprevisivel.

Workload
forecasting and
resource
management

A estimativa proativa da carga de trabalho
futura seguida pela decisdo de alocacdo de
recursos tornou-se uma solucéo prévia
para lidar com outros desafios embutidos,

Estimativa proativa da carga de
trabalho
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models based on
machine learning
for cloud
computing
environments
Saxena, 2021

como a under/overloading de maquinas
fisicas, desperdicio de recursos, violagdes
de QoS, balanceamento de carga,
Migragdo de VM e muito mais. Apresenta
um levantamento de modelos de previsao
de carga de trabalho e gestdo preditiva de
recursos em ambiente de nuvem. Uma
estrutura conceitual para previsao de carga
de trabalho e gerenciamento de recursos,
categorizacdo de técnicas de alocagdo de
recursos baseadas em aprendizado de
maquina existentes e os principais desafios
da distribui¢do ineficiente de distribuicao
de recursos fisicos sao discutidos em
relagdo a computagdo em nuvem. E
apresentada uma pesquisa das
contribuigdes de ultima geragdo que
capacitam abordagens baseadas em
aprendizado de maquina no campo de
previsdo de carga de trabalho em nuvem e
gerenciamento de recursos. Explora e
conclui desafios emergentes e diregdes de
pesquisa futuras sobre gerenciamento de
recursos elasticos em ambiente de nuvem.

A survey on
predicting
workloads and
optimising QoS in
the cloud
computing

Aloufiet al., 2021.

Apresenta o conceito e as caracteristicas da
computacdo em nuvem e aborda como a
computacdo em nuvem oferece QoS ao
usuario final. Em seguida, discute como
agendar a carga de trabalho na
infraestrutura usando tecnologias que
surgiram recentemente, como Machine
Learning (ML). Isso ¢ seguido por uma
visdo geral de como o ML pode ser usado
para gerenciamento de recursos. O
objetivo foi delinear os beneficios do uso
de ML para agendar demandas futuras para
alcancar QoS e economizar energia. Além
disso, revisamos a pesquisa relacionada
aos métodos de ML para prever cargas de
trabalho na computagdo em nuvem.

Machine Learning
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Fornece informagdes sobre as abordagens
de elasticidade, enquanto outra segdo
discute os métodos de previsdo usados em
estudos anteriores.

Adapted
Convolutional
Neural Networks
and Long Short-
Term Memory for
Host Utilization
prediction in Cloud
data center

Arif Ullah

O modelo de servigo de infraestrutura
fornece diferentes tipos de recursos de
computagdo virtual, como rede, servigo de
armazenamento e hardware, conforme as
demandas do usuario.

A previsdo de carga do host € um elemento
importante na computagdo em nuvem para
melhoria nos sistemas de alocacgio de
recursos. Problemas de inicializacdo de
hospedagem ainda existem devido a esse
problema, a alocag@o de recursos de
hardware leva minutos de atraso no
processo de resposta. Para resolver esse
problema, técnicas de previsao sdo usadas
para previsdo adequada no data center em
nuvem para dimensionar dinamicamente a
nuvem para manter uma alta qualidade de
servigos. No modelo hibrido proposto, o
método de autorregressdo vetorial é
primeiramente utilizado para inserir os
dados para analise que filtra as
interdependéncias lineares entre os dados
multivariados. Em seguida, os dados
duradouros sdo computados e inseridos na
camada de rede neural Convolucional que
extrai recursos complexos para cada
unidade de processamento central e
componentes de uso da maquina virtual,
depois que a memoria de curto prazo longa
¢ usada, adequada para modelar
informagdes temporais de tendéncias
irregulares em componentes de séries
temporais.

Propomos uma rede neural
Convolucional hibrida longa com
modelo de memoria de curto prazo
para previsao de host. Em todo o
processo, a principal contribuicdo é
que usamos a fungao de ativagdo
unitaria constante polinomial
escalonada que ¢ mais adequada para
este tipo de modelo. Devido a maior
inconsisténcia no data center, a
previsdo precisa € importante em
sistemas em nuvem

Os resultados demonstram que
o método alcanca desempenho
de ultima geragdo com maior
precisao em ambos 0s conjuntos
de dados em comparagdao com
os modelos ARIMA-LSTM,
VAR-GRU, VAR-MLP e CNN

Dois rastreamentos de carga do
mundo real foram usados para
avaliar o desempenho.

Um ¢ o rastreamento de carga
no data center do Google
tradicional, enquanto o outro
esta no sistema distribuido.

Dois rastreamentos de carga do
mundo real foram usados para
avaliar o desempenho: O
rastreamento de carga no data
center do Google, enquanto o
outro esta no sistema distribuido
tradicional.

Hybrid Resource
Scaling for
Dynamic Workload

Propde uma abordagem hibrida,
hibridizando ambas as abordagens de
dimensionamento para aumentar a

CloudSim

CloudSim foi utilizado para a
implementagdo da abordagem
desenvolvida.
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in Cloud utilizac¢do de recursos e fornece recursos

Computing flexiveis que possam satisfazer as

Daraje Megersa solicitages do usudrio executando nessa
ordem abordagens verticais e horizontais.
A proposta ¢ mais eficiente em
comparagdo com as existentes. O
dimensionamento ¢ executado seguindo a
capacidade da maquina e o valor limite dos
recursos.

9 | A Computer Propde um método para previsao de agoes. | SMILSTM, indicador
Dynamic Index Em termos de caracteristicas das agoes, macroeconomico social de LSTM
Forecast Model considera as caracteristicas dos indicadores
Based on Indicator | macroecondmicos sociais que podem
of Long Short-Term | influenciar os pregos das agdes. Primeiro,

Memory rastreamos indicadores macroeconémicos

Shihui Liu sociais online. Foi proposto um método
(SMILSTM, indicador macroecondmico
social de Long Short-Term Memory) para
prever precos de agdes que considera
caracteristicas de indicadores
macroeconomicos sociais. Comparado a
regressdo LSTM com recurso de prego, foi
descoberto que o método teve uma grande
melhoria na precisdo da previsio de agdes
em experimentos.

10 | Forecasting of Analisa e compara a precisio da previsdo Regressdo Linear (LR), K-Vizinhos Os resultados descrevem que o | Os experimentos usaram
Cloud Computing de diferentes algoritmos de aprendizado de | Mais Proximos (KNN), Maquina de modelo ARIMA apresenta uma | arquivos de rastreamento reais
Services Workload | maquina destinados a prever as cargas de Vetor de Suporte (SVM), ARMA, melhoria significativa nas para avaliar o método mais
using Machine trabalho dos logs do servidor. Realiza ARIMA e Regressdo de Vetor de métricas de QoS e melhora na adequado para prever as cargas
Learning estudo comparativo aplicado Regressdo Suporte (SVR) para aplicagdes web disponibilidade do datacenter de trabalho.

Krishan Kumar Linear (LR), K-Vizinhos Mais Proximos para selecionar o algoritmo de acordo | em nuvem em um ambiente de
(KNN), Maquina de Vetor de Suporte com os recursos de carga de trabalho. | nuvem e previsdo. Finalmente
(SVM), ARMA, ARIMA e Regressao de os resultados apresentados e as
Vetor de Suporte (SVR) para aplicacdes conclusdes sao tiradas.
web para selecionar o algoritmo de acordo
com os recursos de carga de trabalho.
11 | A survey and A previsdo precisa da carga de trabalho na | Proative Oportunidades de pesquisa em

classification of the
workload
forecasting methods

computacdo em nuvem ¢ de grande
importancia para melhorar o desempenho
da nuvem, mitigar os consumos de energia,

Apresenta uma extensa revisao da
literatura dos esquemas de previsao
de carga de trabalho propostos na

aberto no campo da previsao de
carga de trabalho sao focadas e
as consideragoes finais sdo
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in cloud computing
Masdari;
Khoshnevis, 2020

atender ao nivel de qualidade de servigo
(QoS) exigido, prever o consumo de
energia dos data centers (DCs) ¢ melhorar
a escalabilidade dos CSPs. No contexto de
computagdo em nuvem, a previsao de
carga de trabalho é um problema
desafiador e varios esquemas usando
aprendizado de maquina, mineragdo de
dados e métodos matematicos para lidar
com esse problema.

literatura para melhorar o
gerenciamento de recursos nos DCs
em nuvem. Primeiro, fornece o
conhecimento necessario sobre o
contexto de previsdo de carga de
trabalho e apresenta uma taxonomia
dos esquemas de previsdo de carga de
trabalho de acordo com o algoritmo
de previsao aplicado. Além disso, sdo
ilustradas as principais contribuigdes
desses esquemas e especificadas suas
principais vantagens e limitagoes.

apresentadas.

12

Amazon EC2 Spot
Price Prediction
Using Regression
Random Forests
Veena Khandelwal

As instancias spot foram introduzidas pelo
Amazon EC2 em 12/2009 para vender sua
capacidade ociosa por meio de mecanismo
de mercado baseado em leildo. Apesar de
seus precos extremamente baixos, o
mercado spot de nuvem tem baixa
utilizagdo. Como os pregos spot sdo
dinamicos, as instancias spot sao
propensas a falhas fora do lance. A
complexidade dos lances € outro motivo
pelo qual os usuarios hoje ainda temem o
uso de instancias pontuais. Este trabalho
tem como objetivo apresentar o modelo
Regression Random Forests (RRFs) para
prever precos spot de uma semana e um
dia a frente. A previsdo ajudaria os
usuarios da nuvem a planejar com
antecedéncia quando adquirir instancias
pontuais, estimar os custos de execucao e
ajuda-los na tomada de decisdes de
licitagdo para minimizar os custos de
execucdo e a probabilidade de falha fora
da licitacdo. A comparacdo de previsdes de
precos a vista com base em RRFs com
modelos de aprendizado de maquina ndo
paramétricos existentes revela que a
precisdo da previsdo baseada em RRFs

Modelo Regression Random Forests
(RRFs) para prever pregos spot de
uma semana e um dia a frente.

A previsdo ajudaria os usuarios da
nuvem a planejar com antecedéncia
quando adquirir instancias pontuais,
estimar os custos de execugdo ¢
ajuda-los na tomada de decisoes de
licitagdo para minimizar os custos de
execucdo e a probabilidade de falha
fora da licitagdo.

Foi medida a precisdo preditiva
usando MAPE, MCPE, erro
OOB e velocidade. Os
resultados da avaliagdo mostram
que MAPE <" 10% para 66 a
92 por cento e MCPE < %4 15%
para 35 a 81 por cento de um
dia

Simulagdes com 12 meses reais
do histérico spot do Amazon
EC2 para prever precos spot
futuros mostram a eficacia da
técnica proposta.
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supera outros modelos.

13 | Machine Learning Atender a QoS com recursos econdmicos ¢ | Foi comparado o desempenho de Os experimentos orientados a
Based Workload um desafio para os CSPs porque as cargas | métodos representativos de previsao rastreamento com base no
Prediction in Cloud | de trabalho das VMs sofrem variagdo ao de carga de trabalho de ultima rastreamento de cluster do
Computing longo do tempo. E necessario fornecer um | geragdo. Foi sugerido um método Google demonstram que os
Jiechao Gao, método preciso de previsdo de carga de para realizar a previsdo um certo métodos de previsdo de carga de

trabalho de VMs para provisionamento de | tempo antes do ponto de tempo trabalho baseados em cluster
recursos para gerenciar com eficiéncia os previsto, a fim de permitir tempo superam outros métodos de
recursos da nuvem. suficiente para o agendamento de comparagao ¢ melhoram a

tarefas com base na carga de trabalho precisdo da previsdo em cerca

prevista. Para melhorar a precisdo da de 90% tanto na CPU quanto na

previsdo, foi introduzido um método memoria.

de previsao de carga de trabalho

baseado em cluster, que primeiro

agrupa todas as tarefas em varias

categorias e depois treina um modelo

de previsdo para cada categoria,

respectivamente.

14 | A Hybrid Automatic | As solugdes auto elasticas mais populares
Elasticity Solution sdo solucdes baseadas em regras com
for the laaS Layer limites fixos. Essas solugdes lutam com
based on Dynamic | dois: natureza reativa e problemas de
Thresholds and configuracdo dificeis, Foi proposta uma
Time Series abordagem hibrida de auto escalonamento
Italo Gervasio que supera as deficiéncias das solucdes

baseadas em regras com limites fixos. O
auto escalonamento proposto consiste em
uma abordagem hibrida, consistindo em
um conjunto de predigdes auto adaptativas
e limites dindmicos baseados em
componentes reativos.
15 | A Literature Review | A alocagdo de recursos ao longo do tempo | Taxonomia de carga de trabalho que é

and Taxonomy on
Workload
Prediction in Cloud
Data Center
(Vashistha, 2020)

pode levar ao ambiente de execugdo
abaixo do ideal devido ao aumento e queda
significativos na carga de trabalho que
possuem alguns padrdes dependentes do
tempo. Portanto, requer algumas técnicas
sensiveis ao tempo para otimizar a
utilizacdo de recursos no data center em
nuvem.

classificada em

(i) preditor de carga de trabalho e

(i1) ajuste de modelo.

Fornece uma extensa discussdo sobre
os preditores de carga de trabalho e
classificados em temporais e ndo
temporais.
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Discute as técnicas de previsao de carga de
trabalho que preveem a carga de trabalho
no ambiente de nuvem e o valor dos guias
de carga de trabalho previstos para
otimizar os recursos. Além disso,
apresentamos a taxonomia de carga de
trabalho que € classificada em (i) preditor
de carga de trabalho e (ii) ajuste de
modelo. Além disso, fornecemos uma
extensa discussdo sobre os preditores de
carga de trabalho e ainda classificados em
temporais e ndo temporais.

16 | Predictive Auto- O desempenho do mesmo tipo de recursos | Utiliza um método de aprendizado A avaliagdo experimental
scaling of Multi-tier | de nuvem, como maquinas virtuais (VMs), | supervisionado para identificar o usando um aplicativo da Web de
Applications Using | varia ao longo do tempo, devido a provisionamento de recursos varias camadas do mundo real
Performance heterogeneidade de hardware, conteng@o apropriado para aplicagdes hospedado em uma nuvem
Varying Cloud de recursos entre VMs colocalizadas e multicamadas com base na previsdo publica mostra um desempenho
Resources sobrecarga de virtualizagdo. A variagcdo de | do tempo de resposta da aplicagdo e aprimorado do aplicativo com
(Ighal et al., 2022) | desempenho pode ser significativa, na taxa de chegada de requisigdes. recursos minimos em
apresentando desafios para aprender O método aprende um mapa de comparacdo com os métodos
politicas de provisionamento de recursos configuracdo de transicdo de estado convencionais de
especificos de carga de trabalho para que codifica estados de alocagdo de dimensionamento automatico
dimensionar automaticamente os recursos invariaveis as variagdes de preditivo.
aplicativos hospedados na nuvem para desempenho de VMs subjacentes. O
manter o tempo de resposta desejado. O mapa ajuda a usar recursos de
escalonamento automatico de aplicativos variac¢do de desempenho no método
de varias camadas usando recursos de dimensionamento automatico
minimos ¢ ainda mais desafiador, pois preditivo.
gargalos podem ocorrer em varias camadas
simultaneamente. Aborda o problema de
usar VMs de desempenho variavel para
dimensionar automaticamente um
aplicativo de varias camadas usando
recursos minimos para lidar com cargas de
trabalho que aumentam dinamicamente e
atender aos requisitos de tempo de
resposta.
17 | Auto-Scaling Cloud | Os recursos de nuvem de O modelo combina Long Short-Term | Foram realizados experimentos | O NASA-HTTP contendo dois
Resources using dimensionamento automatico visam Memory (LSTM) and Reinforcement | em dois rastreamentos de carga | meses de todas as solicitagdes
LSTM and responder as demandas de aplicativos Learning (RL) baseado no conceito de trabalho do mundo real, e os | HTTP para o servidor WWW do




164

Reinforcement
Learning to
Guarantee Service-

dimensionando automaticamente os
recursos de computacdo em tempo de
execucdo para garantir acordos de (SLAs)

de Computacdo Autonomica.
O LSTM foi customizado para
predizer a carga de trabalho de

resultados mostram que a
abordagem pode garantir que as
maquinas virtuais funcionem de

NASA Kennedy Space Center
na Florida.
O ClarkNet-HTTP contendo o

Level Agreements e reduzir os custos de recursos. As entrada usando a carga de trabalho forma constante e pode reduzir | valor de duas semanas de todas
and Reduce abordagens existentes recorrem a historica de forma eficaz. as violagdes de SLA em até as solicitagoes HTTP para o
Resource Costs conjuntos predefinidos de regras para Aplicar o RL como um tomador de 10% a 30% em comparagdo servidor ClarkNet WWW.
Jiang Zhong adicionar / remover recursos, dependendo | decisdo que utiliza o historico de com outras abordagens.
do uso do aplicativo. No entanto, as regras | utilizacao de recursos e os resultados | Esses rastreamentos de carga de
de adaptag@o otima sdo dificeis de previstos para obter a agdo ideal para | trabalho representam variagdes
conceber e generalizar. Uma abordagem escalar ou escalar VMs. de carga realistas ao longo do
proativa € proposta para executar recursos | Aplicaa LSTM para prever o tempo, o que torna os resultados
de nuvem de dimensionamento automatico | nimero preciso de solicitagdes na e as conclusdes mais realistas e
em resposta a mudangas dinamicas de proxima vez e aplica o Reinforcement | confiaveis para serem usados
trafego. Learning (RL) para obter a a¢do ideal | em ambientes reais.
para aumentar ou diminuir as
maquinas virtuais.
18 | Dynamic Utilizaram varias abordagens para realizar
provisioning of o escalonamento automatico. Uma
Cloud resource estrutura baseada em provisionamento
based on workload | dindmico de recursos de nuvem usando
prediction previsdo de carga de trabalho ¢ discutida.
Sivasankari Os CSPs devem garantir mecanismos
Bhagavathiperumal | eficientes de manuseio de recursos para
diferentes intervalos de tempo para evitar o
desperdicio de recursos. Os mecanismos
de dimensionamento automatico cuidariam
do uso desses recursos adequadamente,
além de fornecer uma excelente qualidade
de servigo. Os pesquisadores usaram varias
abordagens para realizar o escalonamento
automatico. Neste artigo, ¢ discutida uma
estrutura baseada no provisionamento
dindmico de recursos de nuvem usando a
previsdo de carga de trabalho.
19 | A novel approach to | A carga de trabalho do servidor na forma Previsdo de carga de trabalho LSTM, Dois conjuntos de dados de

workload prediction

encoder-decode
network in cloua

de clusters na nuvem € um fator chave na
manutencao do servidor e no agendamento
de tarefas. Como balancear e otimizar
recursos de hardware e recursos de
computacdo deve, portanto, receber mais

Rede Codificador-Decodificador,
Mecanismo de aten¢ao usa Rede
codificador-decodificador LSTM
baseada em atencdo para melhorar a
previsao para cargas de trabalho em

nuvens reais foram utilizados -
Alibaba cluster-trace-v2018 e
Dinda2. O Alibaba cluster-trace-
v2018 ¢ fornecido pelo Alibaba
Open Cluster Trace Program —
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environmenﬂ

(Zhu et al, 2019).

atengdo. Observa-se que a execugao
desordenada do aplicativo em execugao e
do lote reduz seriamente a eficiéncia do
servidor. Para melhorar a precisdo da
previsao de carga de trabalho, é proposto
uma abordagem usando a rede codificador-
decodificador de memoria de longo prazo
(LSTM) com mecanismo de atengao.
Primeiro, a abordagem extrai os recursos
sequenciais e contextuais dos dados
historicos da carga de trabalho por meio da
rede do codificador. Em segundo, o
modelo integra o mecanismo de atengao a
rede do decodificador, por meio do qual a
previsao de cargas de trabalho em lote
pode ser realizada. Terceiro, experimentos
realizados no conjunto de dados de
rastreamento de carga de trabalho Alibaba
e Dinda demonstram que o método alcanga
desempenho de ultima geragdo na previsao
de carga de trabalho mista em ambiente de
computag¢do em nuvem. Foi também
proposto um método de previsdo de
rolagem, que divide uma longa sequéncia
de previsdo em varias sequéncias pequenas
para monitorar e controlar a precisdo da
previsdo. Esse trabalho ajuda a orientar
dinamicamente a configuragdo para
balanceamento de carga de trabalho.

lote 0 mecanismo de atengdo € como
o comportamento humano ao ler uma
frase em que tende a ndo prestar a
mesma atengdo a cada palavra na
frase, mas, em vez disso, concentre-
se em palavras importantes.

versao que contém os
rastreamentos de
aproximadamente 4.000
maquinas em um periodo de 8
dias. Cada maquina no cluster
fornece aplicativos de longa
duracg@o e cargas de trabalho em
lote. No conjunto de dados de
carga de trabalho Dinda —
(Carnegie Mellon University) os
traces foram coletados de agosto
de 1997 a marco de 1998. O
dataset Dinda contém quatro
tipos de carga de trabalho, que
se referem a quatro cenarios de
tempo de execucao diferentes.

20

Cluster trace
analysis for
performance
enhancement in
cloud computing
environments
Hayder H. Maala

Examina as caracteristicas, o processo € as
ferramentas de download e a analise
Google Cluster Trace para obter
informagdes sobre um tipo de data de
rastreamento semelhante para dados que
estd no ambiente de nuvem. Foi utilizado o
algoritmo de cluster K-means executado
no SQL Server para usar a metodologia
implementada para melhorar o
desempenho do ambiente de nuvem,
alocando os dados em clusters. Essa

Um cluster de rastreamento de
aproximadamente 12.500
maquinas, conhecido como
Google cluster trace foi iniciado
pelo Google.
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alocagdo foi destinada a ser usada ao
distribuir as proximas tarefas para o cluster
mais adequado, depois para a maquina
mais adequada que cobre sua necessidade
de recursos. O processo de clustering gera
alguns clusters dependendo da taxa de
CPU para cada tarefa, esses clusters
representam as maquinas adequadas para
cada intervalo (média) da taxa de CPU que
¢ necessaria da proxima tarefa a ser
alocada. Dependendo da relagdo entre
tarefas e dados de maquina, m maquinas
podem ser selecionadas de cada cluster
produzido para calcular a disponibilidade
de uso da CPU. Esse calculo sera a pedra
de toque da alocacdo de tarefas futuras em
maquinas de cluster de nuvem,
dependendo de sua disponibilidade de
recursos e sua adequacdo aos requisitos de
recursos de tarefas futuras.

21

Elastic Resource
Provisioning using
Data Clustering in
Cloud Service
Platform

Bowen Fei,

Os tipos de tarefas apresentam uma
tendéncia ascendente conforme o
crescimento das demandas de servigo, e os
diferentes tipos chegam ao sistema sem
regularidade. Além disso, os recursos
implantados na nuvem sdo insuficientes
para serem provisionados de forma
flexivel diante de flutuagdes dbvias de
carga de trabalho. Foi apresentado um
método de provisionamento elastico de
recursos usando cluster de data em
plataforma de servigo em nuvem. A
estrutura do método proposto consiste em
trés componentes: agrupamento de tarefas,
previsdo da quantidade de tarefas no
agrupamento, provisionamento e
agendamento de recursos dindmicos. Na
classificagao de carga de trabalho, foi
proposto um método de agrupamento de
conjuntos, que utiliza um novo método de

Me¢étodo de provisionamento elastico
de recursos usando cluster de data em
PaaS.

A estrutura do método proposto
consiste em trés componentes
principais:

agrupamento de tarefas, previsdo da
quantidade de tarefas no
agrupamento, provisionamento e
agendamento de recursos dindmicos.
Na classificagdo de carga de trabalho,
foi proposto um método de
agrupamento de conjuntos, que
utiliza um novo método de tomada de
decisao de distancia para obter os
resultados.

O método pode efetivamente
particionar as tarefas que chegam em
varios clusters com base na
similaridade entre as tarefas. Para

Implementamos os
experimentos no conjunto de
dados de rastreamentos de
nuvem do Google e os
resultados mostram que nosso
método atinge 92,3%, 91,2% e
3679,2 kW/h, respectivamente,
em termos de taxa de garantia,
utiliza¢do de recursos e
consumo total de energia, o que
demonstra a eficacia do método
proposto para provisionamento
dinamico de recursos
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tomada de decisdo de distancia para obter
os resultados. O método pode efetivamente
particionar as tarefas que chegam em
varios clusters com base na similaridade
entre as tarefas. Para cada cluster,
prevemos a quantidade de tarefas que
chegam no proximo momento por modelo
de previsdo com base em séries temporais
para fornecer referéncia para o
provisionamento de recursos de
acompanhamento. Depois, um método de
provisionamento de recursos de economia
de energia é projetado para fornecer
recursos dinamicamente para tarefas em
cada cluster para atender aos seus
requisitos de desempenho. Implementamos
os experimentos no conjunto de dados de
rastreamentos de nuvem do Google ¢ os
resultados mostram que nosso método
atinge 92,3%, 91,2% ¢ 3679,2 kW-h,
respectivamente, em termos de taxa de
garantia, utilizagdo de recursos € consumo
total de energia, o que demonstra a eficacia
do método proposto para provisionamento
dindmico de recursos

cada cluster, foi prevista a quantidade
de tarefas que chegam no proximo
momento por modelo de previsao
com base em séries temporais para
fornecer referéncia para o
provisionamento de recursos de
acompanhamento.

Depois, um método de
provisionamento de recursos de
economia de energia é projetado para
fornecer recursos dinamicamente
para tarefas em cada cluster para
atender aos seus requisitos de
desempenho. Implementamos os
experimentos no conjunto de dados
de rastreamentos de nuvem do
Google e os resultados mostram que
nosso método atinge 92,3%, 91,2% ¢
3679,2 kW/h, respectivamente, em
termos de taxa de garantia, utilizagdo
de recursos e consumo total de
energia, o que demonstra a eficacia
do método proposto para
provisionamento dinamico de
recursos

22

A preliminary study
of machine learning
workload prediction
techniques for
cloud applications
(Kirchoff et al.,
2019)

Ainda existem algumas oportunidades,
especialmente na area de provisionamento
e dimensionamento de recursos. Como a
carga de trabalho pode flutuar muito em
determinados ambientes, o
provisionamento excessivo ¢ uma pratica
comum para evitar quedas abruptas de
Qualidade de Servigo (QoS) que podem
resultar em violagdes do Acordo de Nivel
de Servigo (SLA), mas ao prego de um
aumento nos custos de provisionamento e
consumo de energia. A previsdo de carga
de trabalho é uma das estratégias pelas
quais a eficiéncia e o custo operacional de
uma nuvem podem ser melhorados.
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Conhecer a demanda antecipadamente
permite a alocagdo prévia de recursos
suficientes para manter a QoS e evitar
violagdes de SLA. Apresenta as vantagens
e desvantagens de trés técnicas de previsao
de carga de trabalho quando aplicadas no
contexto da computacdo em nuvem.
Nossos resultados preliminares comparam
ARIMA, MLP e GRU em diferentes
configura¢des de nuvem para ajudar os
administradores a escolher o modelo
preditivo mais adequado e eficiente para
seu problema especifico.

23

Cloud datacenter
workload
estimation using
error preventive
time series
forecasting models
Kumar et. al, 2019

A estimativa de carga de trabalho
desempenha um papel vital no
gerenciamento eficiente dos recursos da
nuvem. Este artigo apresenta a pontuagao
preventiva de erros (EPS) em modelos de
previsao de séries temporais para melhorar
a precisao da previsdo. O EPS analisa as
estimativas mais recentes para capturar a
tendéncia de erro de previsao e a utiliza
para obter melhores previsoes. Além disso,
também propusemos duas métricas para
avaliagdo de acuracia, a saber, previsdes na
faixa de erro (PER) e magnitude das
previsoes (MoP). Essas matrizes
favorecem um modelo que possui
previsdes maximas proximas aos valores
reais, avaliando o erro e a magnitude da
previsdo individual. O impacto do EPS na
precisao ¢ avaliado usando trés modelos de
estimativa de carga de trabalho.

Observa-se 0 modelo de suavizagdo
exponencial ponderada preventiva de
erros produziu as melhores previsdes.

O desempenho foi medido
usando as métricas de
coeficiente de correlagao (CoC),
soma do indice de elasticidade
(SEI), erro de previsdo
quadratico médio (MPE), PER e
MoP.

Os modelos preventivos de erro
alcangaram uma melhoria
maxima de até 183,9%, 95,4% e
100,0% em relagdo aos modelos
ndo preventivos de erro em
CoC, SEI e MPE,
respectivamente.

Os modelos preventivos de erro
reduziram significativamente o
erro de previsdo individual
abaixo de 25% e as
subestimagdes sdo reduzidas em
um fator maximo de 55,2%.

A superioridade do esquema
proposto ¢ validada por uma
avaliacdo estatistica baseada no
teste de classificagdo sinalizada
de Wilcoxon e teste de
Friedman com analise post-hoc
de Finner.

A analise experimental é
realizada em cinco trace de
dados e
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24

Dynamic
Provisioning of
Cloud Resources
Based on Workload
Prediction
Sivasankari
Bhagavathiperumal

Uma plataforma de nuvem é um recurso
compartilhado que fornece varios servicos,
como software como servigco (SAAS),
infraestrutura como servigo (IAAS) ou
qualquer coisa como servigo (XAAS)
necessario para desenvolver e implantar
qualquer aplicativo de negocios. Esses
servigos em nuvem sdo fornecidos como
maquinas virtuais (VM) que podem lidar
com os requisitos do usuario final. Os
provedores de nuvem devem garantir
mecanismos eficientes de manuseio de
recursos para diferentes intervalos de
tempo para evitar o desperdicio de
recursos. Os mecanismos de
dimensionamento automatico cuidariam do
uso desses recursos adequadamente, além
de fornecer uma excelente qualidade de
servico. Os pesquisadores usaram varias
abordagens para realizar o escalonamento
automatico. Neste artigo, uma estrutura
baseada no provisionamento dindmico de
recursos de nuvem usando a previsdo de
carga de trabalho ¢ discutida

25

Host load
prediction in cloud
computing using
Long Short-Term
Memory Encoder—
Decoder

Hoang Minh Nguye
n

Como as estratégias reativas causam
atrasos na alocacdo de recursos, sao
necessarias abordagens proativas que usam
previsdes. No entanto, devido a alta
variagdo da carga do host da nuvem em
compara¢do com a computacdo em grade,
fornecer previsoes precisas ainda € um
desafio.

Foi proposto um método de previsio
baseado em LSTM-Encoder—
Decoder (LSTM-ED) para prever
tanto a carga média em intervalos
consecutivos quanto a carga real em
varios passos a frente. Nossa
abordagem baseada em LSTM-ED
melhora a capacidade de memoria do
LSTM, que ¢é usado no trabalho
anterior recente, construindo uma
representagdo interna de dados de
séries temporais. Para avaliar nossa
abordagem, realizamos experimentos
usando um rastreamento de 1 més de
um data center do Google com mais
de doze mil maquinas. Nossos
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resultados experimentais mostram
que, enquanto o LSTM multicamada
causa overfitting e diminuigado da
precisdo em comparagdo com o
LSTM de camada unica, que foi
usado no trabalho anterior, nossa
abordagem baseada em LSTM-ED
atinge com sucesso maior precisao do
que outros modelos anteriores,
incluindo o recente LSTM.

26 | Cloud Workload Investigar o rastreamento de nuvem para 1D ConvNets e stack of Long-short Os resultados confirmam que a | Google Trace
Prediction Using ter uma previsdo de trafego em tempos term memory (LSTM) abordagem, embora tenha alta
ConvNet and futuros para tarefas computacionais é de precisdo, também ndo envolve
Stacked LSTM grande popularidade em trabalhos calculos pesados e funciona
Peyman Yazdanian | anteriores. Foi combinado 1D ConvNets e eficientemente com sequéncias
pilha de LSTM para processar uma longa longas.
sequéncia de dados de rastreamento do
Google para ter uma previsdo de
computacdo precisa e leve de solicitagdes
de RAM ¢ CPU em time stamps futuros.
27 | Workload Os principais desafios da computagdo em Rede neural e algoritmo de evolugdo Os experimentos foram

prediction in cloud
using artificial
neural network and
adaptive differential
evolution

Kumar et al. 2018

nuvem incluem dimensionamento
dinamico de recursos e consumo de
energia. Esses fatores levam um sistema
em nuvem a se tornar ineficiente e
dispendioso. A previsdo da carga de
trabalho é uma das variaveis pelas quais a
eficiéncia e o custo operacional de uma
nuvem pode ser melhorado. A precisio € o
componente chave na previsdo de carga de
trabalho e a abordagens demoram a
produzir resultados 100% precisos. Os
pesquisadores também estdo colocando
seus esforgos consistentes para o seu
aperfeicoamento. Neste artigo,
apresentamos um modelo de previsdo de
carga de trabalho usando rede neural e
algoritmo de evolucao diferencial auto
adaptativo. O modelo ¢ capaz de aprender
a mutacdo mais adequada estratégia

diferencial auto adaptativo.

realizados nos dados de
referéncia conjuntos de
rastreamentos HTTP dos
servidores da NASA e
Saskatchewan para diferentes
intervalos de previsao.

Os dados usados para
experimentos sdo rastreamentos
HTTP da NASA e rastreamentos
HTTP de Saskatchewan.

Esses conjuntos de dados de D1
e D2, respectivamente. NASA
HTTP contém dois
rastreamentos com valor de dois
meses de todas as solicitagdes
HTTP para o servidor WWW do
Centro Espacial Kennedy da
NASA na Floérida.

Os dados HTTP de
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juntamente com a taxa de cruzamento
otima. Os experimentos foram realizados
nos dados de referéncia conjuntos de
rastreamentos HTTP dos servidores da
NASA e Saskatchewan para diferentes
intervalos de previsao. No6s comparamos
os resultados com modelo de previsao
baseado no conhecido algoritmo de
aprendizado de retro propagagdo e
recebido melhora significativa. O modelo
proposto atingiu um deslocamento de até
168 vezes na redugao de erros € o erro de
previsdo é reduzido até 0,001

Saskatchewan sdo sete meses de
logs HTTP de um servidor
WWW da universidade.

Os rastreamentos sao
armazenados em arquivos
ASCII com uma linha por
solicitagdo

28 | Long Short-Term S&o abordados dois problemas no LSTM Os resultados empiricos | Utilizado trés conjuntos de
Memory Recurrent | datacenter em nuvem por meio da mostram que o método proposto | dados de referéncia de logs de
Neural Network previsdo de carga de trabalho. O modelo alcangou alta precisio nas | servidores web. NASA server /
(LSTM-RNN) Based | de previsdo de carga de trabalho é previsdes ao reduzir o erro | Calgary server / Saskatchewan
Workload desenvolvido usando redes LSTM. quadratico médio em até 3,17 x | server
Forecasting Model 10-3.
for Cloud
Datacenters
Kumar et al., 2017

29 | Auto-scaling web O processo de Auto-scaling € MAPE: Monitoramento (M), Analise | Os resultados da simulagdo

applications in
clouds: A cost-
aware approach
Mohammad Sadegh
Aslanpoura

frequentemente implementado com base
nas quatro fases do loop MAPE. Foi
buscado melhorar o desempenho desse
mecanismo com solugdes diferentes para
cada fase. As solugdes sdo focadas na
melhoria do desempenho nas trés fases de
monitoramento, analise e planejamento,
enquanto a fase de execucdo ¢ considerada
com menor frequéncia. Apresenta um
executor profissional de economia de
custos que mostra a importancia e eficacia
desta fase do ciclo de controle. Ao
contrario dos executores comuns, a
solugdo proposta executa comandos de
reducdo por meio da selecdo consciente de
maquinas virtuais excedentes; além disso,
COIm Seus NOVOs recursos, as maquinas

(A), Planejamento (P) e Execugio

(E).

mostram que o executor
proposto reduz o custo de
aluguel de maquinas virtuais em
7% enquanto melhora o contrato
de nivel de servigo final do
provedor da aplicagdo e controla
a oscilagdo do mecanismo na
tomada de decisdo
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virtuais excedentes s3o mantidas em
quarentena pelo restante do periodo de
cobranga para maximizar a eficiéncia de
custos.

30

Framework for
Predictive Analytics
as a Service using
ensemble model
Babu et al,, 2017

Na era do big data, as organizag¢des exigem
valor da big data. Para isso, eles ndo
precisam implantar infraestrutura
complexa, mas podem usar servigos que
agreguem valor. Como tal, existe a
necessidade de um servigo flexivel e
escalavel chamado Predictive Analytics as
a Service (PAaaS). A analise preditiva
pode prever tendéncias, determinar
probabilidades estatisticas e agir sobre
fraudes e ameacas de seguranca para
aplicativos de big data, como trading de
negocios, detec¢do de fraudes,
investigagdo de crimes, bancos, seguros,
seguranga corporativa, governo, satde,
comércio eletronico e telecomunicagdes.
Algoritmos de previsdo podem ser
supervisionados ou ndo supervisionado
com configuracdes diferentes, e o ideal
pode ser diferente para cada tipo de dados.

Resume estruturas de servico
existentes para big data e propde uma
estrutura PaaS que pode ser usada
pelas empresas para lidar com a
previsdo em big data.

Servigo flexivel e escalavel
chamado Predictive Analytics as
a Service (PAaaS). Este
framework proposto é baseado
no modelo ensemble que utiliza
o melhor dos algoritmos de
previsdo como Redes Neurais
Artificiais (RNA), algoritmo de
Autorregressao (ARX) e
processo Gaussiano (GP).

31

Survey on
prediction models
of applications for
resources
provisioning in
cloud.

Maryam Amiri,
2017.

A velocidade de resposta as mudangas na
carga de trabalho para atingir o nivel de
desempenho desejado ¢ uma questao
critica para a elasticidade da nuvem. Para
tanto, deve-se determinar a demanda futura
de aplicagdes. Assim, a previsdo da
aplicagdo em diferentes aspectos (carga de
trabalho, desempenho) ¢ uma etapa
essencial antes do provisionamento de
recursos. De acordo com os resultados da
previsdo, os recursos suficientes sdo
alocados as aplicagdes no tempo adequado
de forma que a QoS seja garantida e a
violagdo do SLA seja evitada. Revisa os
métodos de previsao de aplicagdo em
diferentes aspectos.

Apresentada uma taxonomia para os
modelos de previsdo de aplicagdo que
investiga as principais caracteristicas
e desafios dos diferentes modelos.
Questdes de pesquisa em aberto e
tendéncias futuras da previsdo de
aplicagdo sdo discutidas.
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32 | Empirical Muitas abordagens de dimensionamento de A avaliagdo confirma que
Evaluation of recursos preditivos foram propostas para nenhum preditor de carga de
Workload superar as limitagdes das abordagens trabalho é melhor para todos os
Forecasting reativas convencionais. Em geral, devido a padrdes de carga de trabalho e
Techniques for complexidade das nuvens, essas mostra que o Predictive Scaling-
Predictive Cloud abordagens reativas eram frequentemente out + Predictive Scaling-in tem
Resource Scaling In | forcadas a fazer suposigdes limitantes a melhor relag@o custo-beneficio
Kee kim significativas nas condigdes/requisitos ¢ a menor taxa de perda de

operacionais ou nos padrdes de carga de prazo de trabalho no
trabalho esperados. Como tal, é gerenciamento de recursos de
extremamente dificil para os usuarios de nuvem, proporcionando em
nuvem saber qual — se houver — preditor de média 30% melhor eficiéncia de
carga de trabalho existente funcionara custo e 80% menos taxa de
melhor para sua atividade de nuvem perda de prazo de trabalho em
especifica, especialmente ao considerar comparagdo com outros estilos
padrdes de carga de trabalho altamente Foi simulado um aplicativo em
variaveis, modelos de cobranga ndo nuvem sob quatro padrdes de
triviais, variedade de recursos para carga de trabalho realistas, dois
adicionar/ subtrair etc. Para resolver esse modelos de cobranga em nuvem
problema, foram realizadas avaliagdes diferentes e trés estilos
abrangentes para uma variedade de diferentes de dimensionamento
preditores de carga de trabalho em preditivo.
configura¢des de nuvem do mundo real.
Os preditores de carga de trabalho
abrangem quatro classes de 21 preditores:
métodos ingénuos, de regressdo, temporais
¢ ndo temporais.

33 | Automatic Cloud A escalabilidade é uma caracteristica Rede Neural Recorrente de Memoria | Os algoritmos foram avaliados ¢ | NASA-Real trace called NASA

Resource Scaling
Algorithm based on
Long Short-Term
Memory Recurrent
Neural Network
Ashraf A. Shahin

importante da computagdo em nuvem.
Com escalabilidade, o custo é minimizado
pelo provisionamento e libera¢ao de
recursos de acordo com a demanda. A
maioria dos CSPs atuais de infraestrutura
como servico (IaaS) oferece técnicas de
dimensionamento automatico baseadas em
limites. Configurar limites com valores
corretos que minimizem custos e alcancem
o SLA ndo é uma tarefa facil,
especialmente com mudangas de carga de
trabalho variantes e repentinas. Foi

de Longo Prazo ¢ recursos virtuais de
dimensionamento automatico com
base em valores previstos.

comparados com algoritmos
existentes. Resultados mostram
que os algoritmos propostos
superam outros algoritmos.

Log

Nasa-http, two months of http
logs from NASA Kennedy
Space Center WWW server in
Florida, USA.

[online]
http://ita.ee.lbl.gov/html/contrib/
NASA-HTTP.html (Accessed
on October 1, 2016)
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proposto algoritmos de dimensionamento
automatico baseados em limites dindmicos
que preveem recursos necessarios usando
Rede Neural Recorrente de Memoria de
Longo Prazo e recursos virtuais de
dimensionamento automatico com base em
valores previstos.

34

Adaptive Workload
Prediction for
Proactive Auto
Scaling in PaaS
Systems

R.S. Shariffdeen

O escalonamento automatico reativo, no
qual as agdes de escalonamento ocorrem
logo ap6s atingir os limites de
acionamento, sofre de varios problemas,
como o risco de provisionamento
insuficiente em cargas de pico e
provisionamento excessivo em outros
momentos. Solucdes de dimensionamento
proativo, em que a demanda futura de
recursos pode ser prevista e acdes de
dimensionamento necessarias decretadas
antecipadamente, podem superar esses
problemas. A eficacia de tais solugdes de
escalonamento proativo depende da
precisdo dos métodos de previsdo
adotados.

- Foi proposta uma técnica de previsdo
para melhorar a precisdo da previsdo de
carga de trabalho em autos escaladores
cloud.

- Um mecanismo de previsdo de carga de
trabalho baseado em séries temporais e
técnicas de aprendizado de maquina foi
proposto para fazer previsdes mais
precisas em padrdes de carga de trabalho
diferentes.

Foram avaliados modelos de previséo
quanto a sua aplicabilidade na
previsdo de diferentes padrdes de
carga de trabalho. A técnica de
ensemble proposta foi implementada
usando trés modelos de reformulacdo
bem conhecidos e testado para trés
cargas de trabalho do mundo real.

Os resultados mostraram que o
método ensemble produz erros
de previsdo menores em
comparag¢do com o uso de
modelos individuais e a técnica
de previsdo empregada no
Apache Stratos - plataforma
PaaS de codigo aberto

35

Predictive Cloud
resource
management
framework for
enterprise
workloads
Balaji et al. 2018

Propde Predictive Resource Management
Framework (PRMF) para superar as
desvantagens das abordagens reativas. O
desempenho foi comparado com a
abordagem reativa, implantando um
aplicativo de quadro de horérios na nuvem.
As principais métricas dos padrdes de

A abordagem preditiva proposta
teve um desempenho melhor do
que a abordagem reativa ao
provisionar / desprovisionar
instancias durante os
experimentos em tempo real.
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carga de trabalho simulados foram
monitoradas e analisadas offline usando o
modulo de ganho de informagdes presente
no PRMF para determinar a principal
métrica de avaliagdo. Posteriormente, o
modelo de melhor ajuste para a métrica de
avaliacdo chave entre ARIMA, suavizacao
exponencial (Single, Double & Triple) e o
modelo oculto de Markov, presente na
biblioteca PRMF foi determinado. O
modelo de melhor ajuste foi usado para
prever a métrica de avaliagdo principal.
Durante o tempo real, o modulo de
validagdo do PRMF compararia
continuamente a métrica de avaliacdo de
chave real e prevista. O modelo de melhor
ajuste seria reavaliado se o nivel de
confianca de 95% do valor previsto
violasse a métrica real. Para os
experimentos realizados no estudo atual,
Request Arrival e ARIMA (2, 1, 3) foram
considerados a principal métrica de
avaliagdo ¢ o modelo de melhor ajuste,
respectivamente.

36

Dynamic Resource
Scaling in Cloud
Using Neural
Network and Black
hole Algorithm
Kumar et al. 2016.

O dimensionamento dindmico de recursos
e o consumo de energia levam um sistema
em nuvem a ser ineficiente e caro. A
previsdo de carga de trabalho é um dos
fatores pelos quais a eficiéncia de uma
nuvem pode ser melhorada e o custo
operacional reduzido.

Foi apresentado um modelo de

previsdo de carga de trabalho usando
rede neural e algoritmo de buraco

negro.

Foi conseguida uma melhoria
no erro quadratico médio de até
134 vezes em relagdo a
propagagdo reversa.

Utilizados os conjuntos de
dados de referéncia de
rastreamentos HTTP dos
servidores web da NASA,
Calgary e Saskatchewan.

37

Resource
provisioning and
scheduling in
clouds: QoS
perspective
Sukhpal Singh

O provisionamento de recursos
apropriados para cargas de trabalho na
nuvem depende dos requisitos de QoS dos
aplicativos. No ambiente de nuvem,
heterogeneidade, incerteza e dispersao de
recursos encontram um problema de
alocacdo de recursos, que ndo pode ser
resolvido com as estruturas de
gerenciamento de recursos existentes. O

As cargas de trabalho na nuvem
foram reagrupadas usando o
algoritmo de clustering baseado
em k-means apds primeiro
agrupa-las por meio de padroes
de carga de trabalho para
identificar os requisitos de QoS
de uma carga de trabalho e, em
seguida, com base nos requisitos
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agendamento de recursos, se feito apos o
provisionamento eficiente de recursos, sera
mais eficaz e os recursos da nuvem serao
agendados de acordo com os requisitos do
usuario (QoS). A execugao de cargas de
trabalho na nuvem deve ser de acordo com
os parametros de QoS para satisfazer
totalmente o consumidor da nuvem.
Portanto, com base em parametros de QoS,
¢ obrigatdrio prever e verificar o
provisionamento de recursos antes do
agendamento real de recursos.

Foi apresentada uma estrutura de
provisionamento e agendamento de
recursos que atende a distribuigao de
recursos provisionados e ao agendamento
de recursos. As cargas de trabalho na
nuvem foram reagrupadas usando o
algoritmo de clustering baseado em k-
means apoOs primeiro agrupa-las por meio
de padrdes de carga de trabalho para
identificar os requisitos de QoS de uma
carga de trabalho e, em seguida, com base
nos requisitos de QoS identificados, os
recursos sdo provisionados antes do
agendamento real. Além disso, o
agendamento foi feito com base em
diferentes politicas.

O desempenho da proposta foi avaliado em
ambiente de nuvem real e simulado e os
resultados experimentais mostram que o
framework provisiona e programa recursos
de forma eficiente considerando consumo
de energia, custo de execucdo e tempo de
execucdo como parametros de QoS

de QoS identificados, os
recursos sao provisionados antes
do agendamento real.

38

Comparative Study
of Scheduling
Algorithms to
Enhance the
Performance of

Permitir o acesso a recursos remotos e
distribuidos geograficamente com a ajuda
da virtualizagdo. O agendamento ¢é
necessario para gerenciar muitas
solicitagdes de VM. O principio do

Foi pesquisado diferentes tipos de
algoritmos de escalonamento e
tabulado seus parametros e fatores de
escalonamento.
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virtual machines in
Cloud Computing.
Kavyasri M. N.

algoritmo de agendamento foi fornecer
proficiéncia no agendamento de tarefas e
recursos. O objetivo foi fazer analise
comparativa do algoritmo de
escalonamento existente na plataforma
onde os recursos possuem custo e
eficiéncia computacional variados.

39 | Cloud resource Para gerir aplicagdes e recursos de forma A criacdo de perfil de aplicativo é Apresenta uma taxonomia para
management: A eficaz ¢ fundamental a utilizagdo de uma técnica usada para descrever o modelos e ferramentas de perfis
survey on modelos e ferramentas que criem um perfil | uso de recursos de computacao por de aplicativos, apresentando
forecasting and de aplicagdo que ¢ utilizado para aplicar um aplicativo e seus comportamentos | suas principais caracteristicas,
profiling models. modelos de previsao para determinar a esperados. Ele deve ser usado por desafios, descrevendo e
Rafael Weingdrtner | quantidade de recursos mais adequada para | CSPs para melhor entender e comparando tais modelos e

cada carga de trabalho. Existem modelos e | gerenciar aplicativos e recursos. ferramentas. Apresenta ainda
ferramentas que tratam da criagao de um uma discussao sobre o uso de
perfil de aplicagdo para posteriormente perfis de aplicativos e suas
aplicar alguma técnica de previsao e tendéncias futuras de pesquisa
estimar a quantidade de recurso necessaria

para uma carga de trabalho.

40 | A Review of Auto- O principal problema é como alugar o Muitas técnicas foram propostas para

scaling Techniques | nimero certo de recursos, com base no automatizar o dimensionamento de
for Elastic pagamento conforme o uso. O aplicativos.
Applications in redimensionamento da aplicagdo pode ser | Foi proposta uma classificacdo dessas
Cloud implementado sem esfor¢o, adaptando os técnicas em cinco categorias
Environments. recursos atribuidos a aplicagdo a demanda | principais: regras baseadas em limites
Lorido-Botran et al. | de entrada do usuario. A identificag¢do da estaticos, teoria de controle,

2014 quantidade certa de recursos a serem aprendizado por reforgo, teoria de
alugados para atender ao SLA exigido, filas e analise de séries temporais.
mantendo o custo geral baixo, ndo ¢ uma Em seguida, foi utilizada essa
tarefa facil. classificagdo para realizar uma

revisdo de literatura de propostas de
auto escalonamento na nuvem.

41 | Autonomic Meétodo autonomo de gerenciamento de Os resultados mostram que a Foi utilizado o benchmark
Workload and energia e desempenho para sistemas em abordagem pode reduzir o RUBIS, um modelo de leildo
Resource nuvem, a fim de combinar dinamicamente consumo de energia em até 87% | emulando transa¢des do eBay
Management of os requisitos do aplicativo com recursos de quando comparada a estratégia que gera uma ampla gama de
Cloud Computing sistema suficientes em tempo de de alocacdo de recursos estatica, | cargas de trabalho.
Services. execucdo que levam a uma redugio de 72% em compara¢ao com a

(Fargo et al. 2014)

energia, a0 mesmo tempo em que atendem
aos requisitos de qualidade de servico dos

estratégia de escala de
frequéncia adaptativa e 66% em
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aplicativos em nuvem.

A solugdo oferece:

1) monitoramento em tempo real dos
recursos da nuvem e do comportamento da
carga de trabalho executada em VMs.

2) determinagao do ponto operacional
atual das cargas de trabalho ¢ das VMs que
executam essas cargas de trabalho;

3) caracterizagdo do comportamento da
carga de trabalho e previsao do proximo
ponto de operagdo para as VMs;

4) gerenciamento dindmico dos recursos
da VM (aumentando e reduzindo o ntimero
de nucleos, frequéncia de CPU e
quantidade de memoria) em tempo de
execucao;

5) atribuig@o dos recursos de nuvem
disponiveis que possam garantir o
consumo de energia ideal sem sacrificar os
requisitos de QoS das cargas de trabalho
de nuvem.

comparag¢do com uma estratégia
de gerenciamento multi-recurso.

42 | A Science Cloud Modelo de provisionamento de recursos Foi usado o historico de tarefas Foi utilizada a técnica PCA Uma aplicagdo foi executada e
Resource em nuvem usando analise estatistica do gerado a partir de muitas execugdes (Principal Component Analysis) | seu desempenho foi incorporado
Provisioning Model | histérico de tarefas. O modelo pode de aplicativos e identifica as para analisar o historico de ao historico de trabalho com a
using Statistical fornecer gerenciamento eficiente de caracteristicas de um aplicativo por execugdo das aplicagdes e finalidade de avaliar o crédito
Analysis of Job recursos de nuvem para um CSP e reduzir | meio da aplicagdo de analise extrair os fatores que do perfil
History a sobrecarga de gerenciamento na nuvem estatistica. Os fatores efetivos sdo contribuem para o tempo de
Seoyoung Kim usados para selecionar o perfil de execucao

trabalho de referéncia e, em seguida,
a VM ¢ implementada no n6
selecionado com base no perfil de
referéncia.

43 | Efficient Aplicativos corporativos baseados em Apresenta trés contribui¢des para Foram fornecidos resultados
Autoscaling in the componentes de grande escala que superar a falta geral de técnicas empiricos que demonstram que
Cloud using aproveitam os recursos da Nuvem esperam | eficazes para previsdo de carga de os recursos podem ser alocados
Predictive Models garantias de Qualidade de Servigo (QoS) trabalho e alocacdo ideal de recursos. | e desalocados pelo algoritmo de
for Workload de acordo com acordos de nivel de servico | Primeiro, discute os desafios forma que a satisfaca, tanto a
Forecasting entre o cliente e os CSPs. Na computagdo | envolvidos no escalonamento QoS da aplicagdo, mantendo os

Royetal 2011

em nuvem, oS mecanismos de
escalonamento automatico prometem

automatico na nuvem. Em segundo,
desenvolve um algoritmo de previsdo

custos operacionais baixos.
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garantir propriedades de QoS para os
aplicativos, a0 mesmo tempo em que
fazem uso eficiente dos recursos e mantém
0s custos operacionais baixos para os
CSPs.

Apesar das vantagens percebidas do
escalonamento automatico, € dificil
realizar todo o potencial do escalonamento
automatico devido a varios desafios
decorrentes da necessidade de estimar com
precisdo o uso de recursos diante da
variabilidade significativa nos padroes de
carga de trabalho do cliente.

de modelo para previsdo de carga de
trabalho que é usado para
dimensionamento automatico de
recursos.

44

Empirical
prediction models
for adaptive
resource
provisioning in the
cloud

Sadeka Islam

A inicializagdo de uma nova instancia
virtual em uma nuvem néo é instantanea;
plataformas de hospedagem em nuvem
introduzem varios minutos de atraso na
alocagdo de recursos de hardware. Neste
artigo, desenvolvemos estratégias de
provisionamento e medi¢do de recursos
baseadas em previsdo usando Rede Neural
e Regressdo Linear para atender as
proximas demandas de recursos.

Rede Neural e Regressdo Linear

Os resultados demonstram que a
técnica proposta oferece
gerenciamento de recursos mais
adaptativo para aplicativos
hospedados no ambiente de
nuvem, um mecanismo
importante para alcancar a
alocagdo de recursos sob
demanda na nuvem.

TPC-W ¢é uma especificacdo
para benchmarking de e-
commerce, para
provisionamento de recursos,
escalabilidade e planejamento
de capacidade. O gerador imita
varias sessdes de usuario
simultaneas para um site de e-
commerce, onde 0s usuarios
podem navegar, solicitar e
realizar transagdes de produtos
em uma loja de varejo online
por meio de navegadores
emulados.

Foi usada uma versdo Java do
TPC-W que emula uma livraria
online e implantado o aplicativo
na nuvem AWS EC2 visando
fazer previsdes para um site de
e-commerce onde qualquer
solicitagdo do usudrio precisa
ser atendida instantaneamente.
O foco foi construir modelos de
previsdo que possam prever
antecipadamente um aumento
repentino na necessidade de
recursos; por esta razao,
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customizamos a implementagao
do cliente TPC-W para gerar
requisi¢oes da web de forma
linear, uma vez que se
assemelha a fase de aceleracdo
do trafego da web flash crowd.
Em trabalhos futuros serdo
envolvidos outros padrdes de
carga de trabalho, como
aumento exponencial etc.

Foi utilizado a API de
dimensionamento automatico da
AWS para definir regras de
dimensionamento estatico para
provisionamento de recursos da
livraria online no EC2. Foi
coletada a porcentagem
agregada de uso da CPU de
todas as instancias do EC2 por
minuto; por esse motivo, a
utilizacdo da CPU as vezes vai
além de 100% para os graficos
de utilizagdo real e prevista
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A Hybrid
Reinforcement
Learning Approach
to Autonomic
Resource Allocation
Gerald Tesauro*

A Aprendizagem por Refor¢o (RL) fornece
uma abordagem promissora para o
gerenciamento de desempenho de sistemas
que difere radicalmente das abordagens
teoricas de filas padrdo que fazem uso de
modelos explicitos de desempenho do
sistema. A RL aprende automaticamente
politicas de gerenciamento de alta
qualidade sem um modelo de desempenho
ou modelo de trafego explicito e com
pouco ou nenhum conhecimento especifico
do sistema integrado. Anteriormente foi
mostrada a viabilidade do uso de RL
online para aprender estimativas de
valoracdo de recursos (na forma de tabela
de pesquisa) que podem ser usadas para
tomar decisOes de alocagdo de servidor de

Foi identificado que Aprendizagem
por Reforgo (RL) pode lidar com
transitorios e atrasos de comutagao,
que estdo fora do escopo da teoria
tradicional de filas em estado
estacionario.

Foi usado RL para treinar
aproximadores de fungdes ndo
lineares (perceptrons multicamadas)
em vez de tabelas de pesquisa; isso
permite o dimensionamento para
espacos de estado substancialmente
maiores.

Os resultados mostram que,
tanto no trafego de malha aberta
ou fechada, o treinamento de
RL hibrido pode alcangar
melhorias significativas de
desempenho em uma variedade
de politicas iniciais baseadas em
modelo.
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alta qualidade em um multi-protétipo de
aplicativo cenario de Data Center. Agora
esta sendo mostrado como combinar os
pontos fortes dos modelos RL e de filas em
uma abordagem hibrida, na qual RL treina
offline nos dados coletados enquanto uma
politica de modelo de filas controla o
sistema. Ao treinar offline, evita-se um
desempenho ruim no treinamento online
a0 Vivo.
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