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Resumo

As aplicagoes cientificas e comerciais em ambientes de nuvem demandam diversos re-
cursos resultando na necessidade de uma gestao eficiente. A complexidade dos sistemas
distribuidos em nuvem com diferentes caracteristicas, tecnologias e custos variados, torna
desafiador o gerenciamento otimizado de recursos. A tecnologia multiagente pode ofe-
recer melhorias significativas para o gerenciamento de recursos, com agentes inteligentes
decidindo de forma auténoma os recursos de maquinas virtuais (MVs). Neste trabalho
propoe-se o0 MAS-Cloud-+, uma arquitetura multiagente para predicao, provisionamento
e monitoramento de recursos otimizados em nuvem computacional. MAS-Cloud+ imple-
menta agentes com trés modelos de raciocinio, incluindo heuristico, otimizado e meta-
heuristico. O MAS-Cloud+ instancia MVs considerando o Acordo de Nivel de Servico
(Service Level Agreement — SLA) em plataformas de nuvem, priorizando as necessidades
do usuario em relagao ao tempo de execucao, custo e desperdicio de recursos, fornecendo
selecao apropriada para cargas de trabalho avaliadas. O MAS-Cloud+ foi avaliado com
uma aplicacao de Bioinformética para comparacao de sequéncias de DNA e diferentes
tamanhos de carga de trabalho, executadas na plataforma AWS EC2. Um estudo com-
parativo com aplicagoes de Big Data usando o Apache Spark Benchmark foi executado
nas plataformas AWS EC2 e Google Cloud. Observa-se por meio dos resultados, que para
executar a aplicagao de comparacao de sequéncias, o melhor desempenho refere-se ao mo-
delo de otimizagao, enquanto o heuristico apresenta o melhor custo. Ao fornecer a escolha
entre varios modelos de raciocinio, os resultados revelam que o MAS-Cloud+ fornece uma
selecdo mais economica das instancias, reduzindo aproximadamente 58% do custo médio
de execucgao de cargas de trabalho com WordCount, Sort, e PageRank. Quanto ao tempo
de execucao, o WordCount e o PageRank apresentam reducao de aproximadamente 58%,
enquanto o Sort um aumento de 532,30%. Os resultados indicam que o MAS-Cloud+ é

uma solugao promissora para gerenciamento eficiente de recursos em nuvem.

Palavras-chave: otimizacao combinatoria, agentes de raciocinio dedutivo, provisiona-
mento automatico de recursos, programacao linear, meta-heuristica, monitoramento de

nuvem, abordagem multiagente
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Abstract

Scientific and commercial applications in cloud environments require diverse resources,
resulting in the need for efficient management. The complexity of distributed systems in
the cloud with different characteristics, technologies, and varied costs makes optimized
resource management challenging. Multi-agent technology can offer significant improve-
ments for resource management, with intelligent agents autonomously deciding on virtual
machine (VM) resources. In this work, we propose MAS-Cloud+, a multi-agent archi-
tecture for the prediction, provisioning, and optimized resource monitoring in the cloud.
MAS-Cloud+ implements agents with three reasoning models: heuristic, optimized, and
meta-heuristic. MAS-Cloud+ instantiates VMs considering the Service Level Agreement
(SLA) on cloud platforms, prioritizing user needs regarding time, cost, and resource waste,
and providing appropriate selection for evaluated workloads. MAS-Cloud+ was evaluated
with a Bioinformatics application for DNA sequence comparison with different workload
sizes, executed on the AWS EC2 platform. A comparative study with Big Data applica-
tions using the Apache Spark Benchmark was performed on the AWS EC2 and Google
Cloud platforms. The results with the Bioinformatics application indicate that the opti-
mization model performs the best, while the heuristic presents the best cost. By providing
a choice among various reasoning models, the results reveal that MAS-Cloud+ allows a
more economical selection of instances, reducing the average execution cost of workloads
by approximately 58% for WordCount, Sort, and PageRank. Regarding execution time,
WordCount and PageRank show a reduction of 58%, while Sort shows an increase of
532.30%. The results indicate that MAS-Cloud+ is a promising solution for efficient

resource management in the cloud.

Keywords: Combinatorial optimization, deductive reasoning agents, automatic resource

provisioning, linear programming, metaheuristics, cloud monitoring, multi-agent approach
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Capitulo 1

Introducao

A expansao acelerada da computagao em nuvem é impulsionada com base em trés fatores-
chave. O primeiro relaciona-se ao mercado estabelecido por grandes corporagoes de tec-
nologia, tais como Google, Amazon e Microsoft, cujas pesquisas e servigos tém relevancia
econdmica nesse paradigma. O segundo fator justifica-se pela maturidade dos componen-
tes tecnologicos da nuvem, incluindo hardware, servidores, clusters de alta disponibilidade,
computacao em grade e tecnologias de virtualizacao, que formam a base da computacao
em nuvem. O terceiro fator impulsionador do crescimento acelerado da computacao em
nuvem consiste na aceita¢ao positiva por parte do publico [Foster et al., 2008|.

O desenvolvimento e a expansao acelerada da computagao em nuvem geram a neces-
sidade de modelos avangados para o gerenciamento de recursos. Do ponto de vista do
provedor, sao essenciais data centers capazes de atender miltiplos usuarios com garantia
de acesso continuo, oferecendo servigos sob demanda, mensuraveis e com ajuste dindmico
de recursos [Shen and Chen, 2018|. Nesse modelo de negocio, o cliente paga pelo que
consome (pay-per-use), e a empresa pode redistribuir sua capacidade computacional en-
tre varios clientes, otimizando a utilizacao dos recursos. Do ponto de vista do usuario,
em relagao & demanda deste, a utilizagao de servicos em nuvem deve satisfazer critérios
como desempenho, custo e escalabilidade. Para o usuéario, a disponibilidade constante
do servigo e uma relacao custo-beneficio ideal sao cruciais. Apesar de haver estudos que
visam otimizar recursos na nuvem, ha lacunas nas pesquisas, considerando os requisitos
tanto do provedor quanto do usuério final [Kaur et al., 2019].

Na computac¢ao em nuvem, é crucial utilizar os recursos de maneira eficiente, uma vez
que mudancas abruptas no comportamento dos usuarios e nas aplicagoes sao frequentes.

A gestao dindmica deve incluir a predi¢do, o provisionamento, o monitoramento e a elas-

ticidade dos recursos alocados nas [Maquina Virtuals (MVs)| abrangendo CPU, memoria,

tempo de execucgao e custo. Isso visa atender as necessidades do usuéario, ajustando-se

conforme o uso e comportamento das aplicagoes e servicos. Para tal, os recursos devem



ser alocados conforme o perfil do usuario e de suas aplicacoes, adaptando-se as suas neces-

sidades de forma transparente, para garantir a [Qualidade de Servico - Quality of Service
estabelecida pelo contrato ou|Acordo de Nivel de Servigo - Service Level Agreement|
|(SLA)| [Elloumi et al., 2019].

A possibilidade de utilizar modelos inteligentes para gerenciar recursos em nuvem gera

a necessidade de abordagens que permitam a tomada de decisao de forma auténoma e
otimizada. Uma maneira de implementar modelos autéonomos e distribuidos de tomada
de decisao envolve o uso de [Sistema Multiagente (SMA )| [Wooldridge, [2009]. A interagao

entre agentes inteligentes e o ambiente de nuvem computacional revela-se um campo

promissor para agilizar a execucao de fungoes cruciais para provedores e usuarios finais.
O uso de agentes inteligentes facilita a aplicacao de conceitos de raciocinio da [Inteligéncial

|Artificial (IA)|para alcangar objetivos especificos por meio da interagao com entidades em

diversos tipos de ambientes |[Ferber| [1999].

O ambiente de nuvem computacional caracteriza-se por sua natureza nao determi-

nistica e dindmica, devido as aplicagoes associadas aos servigos e recursos disponiveis em

diferentes provedores [Xu et al., 2019]. O emprego de agentes nesse ambiente, com diferen-

tes modelos de raciocinio, viabilizam a tomada de decisao auténoma quanto a otimizacao

de recursos. Torna-se essencial identificar modelos de tomada de decisao que otimizem o

tempo de execugao e custo, evitando desperdicio de recursos [Jouini and Rabai, |2019]. A

atuacao auténoma dos agentes pode garantir a e cumprir o [SLA] com enfoque tanto

para o provedor quanto para o usuério final [De la Prieta et al., [2020].

Abordagens baseadas em [SMA] tornam-se atrativas para possibilitar a adaptacao dos
sistemas ao ambiente dindmico. Através do comportamento dos agentes é possivel a

adaptacao dos sistemas ao dinamismo do ambiente, e, por sua vez, acoes e simulacoes

de agentes em contextos reais [Weiss, 2013, [Wooldridge, [2009]. A utilizacdo de agentes

inteligentes apresenta um potencial adequado para a otimizacao de recursos e o cumpri-
mento dos requisitos de [SLA] O emprego de[SMA|na computagao em nuvem tem crescido,
pois solugoes com agentes inteligentes permitem determinar comportamentos com base
na percepcao do ambiente e agir para alcancar objetivos pré-estabelecidos |Afrin et al.|
2021}, |Al-Ayyoub et al.| [2015,2016|, |De la Prieta et al., 2017, Marir et al., 2019| [Neto et al.,
2019, Ralha et al., [2019, Saif et al., |2022].

Na pesquisa apresentada nesta tese define-se o comportamento dos agentes por meio

de diferentes modelos de raciocinio incluindo heuristico, meta-heuristico e otimizado. Por
meio do modelo heuristico, empregam-se regras praticas ou solugoes aproximadas para
direcionar a tomada de decisao dos agentes, com base em conhecimento prévio ou ex-
periéncia. No meta-heuristico a busca é guiada por solugoes sub-6timas para problemas

complexos, combinando diferentes estratégias para superar desafios como minimos locais



em grandes espacos de busca. O método é considerado genérico podendo ser aplicado
a diversos problemas, enquanto o heuristico é definido de forma especifica para um pro-
blema |Resende and Ribeiro, [2016]. O modelo otimizado baseia-se em técnicas de oti-
mizagao matemaéatica, como a programacao linear, buscando solucoes que maximizem ou
minimizem critérios especificos, respeitando as restrigoes e objetivos definidos.

Cada modelo de raciocinio tem vantagens e limitacoes, e a escolha adequada depende
do contexto e dos requisitos especificos do problema. A utilizacao desses diferentes mo-
delos de raciocinio permite aos agentes flexibilidade e adaptabilidade, garantindo uma
tomada de decisao eficiente em ambientes complexos |[Arruda et all 2015, Badica et al.,
2011, Bratman), |1987, da Costa Pereira et al., 2017, [Marir et al., 2019, Saadi et al., 2020,
Sahin and Alhajj, 2020, [Yuan et al., 2021].

1.1 Motivacao

Ha desafios significativos em relagao ao gerenciamento eficiente de recursos em ambien-
tes de nuvem computacional, principalmente, em modelos independentes de provedores.
Com o crescente uso da computagao em nuvem, torna-se imperativo desenvolver solugoes
aplicaveis a diferentes provedores, visando a uma gestao de recursos flexivel e eficiente
Kumar and Umamaheswari| [2018|, Lahmar and Mezni [2018], Singh and Chana [2016].
Deve-se considerar, em relacao aos modelos de gerenciamento de recursos, que diversas
aplicagoes podem exibir comportamentos, custos e desempenhos variados em diferentes
provedores, devido a requisitos de configuracao de laténcia de rede e estratégia de
precificacao.

Considerando-se o contexto apresentado, concentra-se nesta tese o desafio de elencar
recursos adequados de MV, independente da aplicagao, considerando multiplos provedo-
res de nuvem computacional. Ao contrario das aplicagoes especificas, que se beneficiam de
informagoes detalhadas para prever recursos, as aplicagoes genéricas demandam modelos
capazes de aprender e se ajustar a uma variedade de perfis de carga de trabalho. Esse
aspecto reflete a importancia de desenvolver modelos flexiveis, capazes de atender a um
espectro variado de necessidades dos usuarios.

Os provedores de nuvem oferecem uma ampla gama de opcoes de tornando
crucial a busca por métodos que otimizem o desempenho, custo e alocagao de recursos
para aplicagoes submetidas. A otimizacao nessa selecao é vital para a eficiéncia das
aplicagoes, destacando-se a relevancia de algoritmos inteligentes e auténomos na escolha
das configuracoes das [Islam et al., 2022, Nadeem et al. [2023].

Considera-se como a principal motivacao desta pesquisa, o apoio ao usuario na escolha

de desenvolvimento de uma arquitetura multiagente com diferentes modelos de ra-



ciocinio, permitindo adaptabilidade ao dinamismo do ambiente, garantindo uma tomada
de decisao autéonoma eficiente para garantir a e cumprir o[SLA] independente de apli-
cagao para multiplos provedores de nuvem. A arquitetura modular que permita a adigao
de novos componentes é também um desafio que impulsiona este trabalho. A abordagem
modular proporciona flexibilidade e escalabilidade, permitindo a incorporacao de funcio-
nalidades adicionais e a adaptacao a diferentes requisitos e cenarios. Dessa forma, torna-se
possivel a expansao continua do sistema, acompanhando as mudancas tecnologicas e as
necessidades dos usuarios. O desenvolvimento de uma arquitetura modular robusta e
flexivel desempenha um papel fundamental para a superagao dos desafios em constante

evolugao para o gerenciamento de recursos em ambientes de nuvem computacional.

1.2 Problema

No contexto de complexidade do ambiente de nuvem computacional, caracterizado por
sua natureza nao deterministica e dindmica, visa-se, neste trabalho, abordar o desafio
associado as dificuldades do gerenciamento autéonomo e otimizado dos recursos de nuvem,
independente de aplicagao e para multiplos provedores. Esse gerenciamento, sao previstos
e monitorados recursos das MV incluindo CPU, memoria, tempo de execugao e custo.
E necessério abranger os requisitos do usuario, monitorar, prever e provisionar as ,
com foco nas demandas de custo e tempo de execugao das aplicagoes.

A revisao da literatura indica que, ainda, ha lacunas a respeito desse problema, es-
pecialmente considerando que a computacao em nuvem esta em constante evolucao com
desafios que emergem regularmente. Com base nesse cenario, define-se como
IPesquisa (QP)f

e [QPJl - Como desenvolver uma arquitetura que gerencie recursos na computagao em
nuvem de maneira auténoma e otimizada, considerando as necessidades e prefe-
réncias do usuario para reduzir o tempo de execucao, o custo e o desperdicio de

recursos?

e [QPR - Quais modelos de tomada de decisao sao adequados para gerenciar os recursos

na computagao em nuvem de forma autoénoma e otimizada?

e [(QPB - Quais sao as métricas adequadas para avaliar a eficiéncia da proposta arqui-
tetural de gerenciamento de recursos na nuvem, independente de aplicacao e para

multiplos provedores, incluindo os modelos de predicao e provisionamento de

Por meio dessas questoes de pesquisa, busca-se explorar e resolver os desafios do ge-

renciamento auténomo e otimizado de recursos na nuvem computacional, considerando



a especificidade do ambiente nao deterministico, além das necessidades do usuario e das

exigéncias de custo e tempo de execucao das aplicagoes em multiplos provedores.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma solucao orientada
a agentes inteligentes, com diferentes modelos de raciocinio, independentemente de apli-
cagao, para realizar o gerenciamento otimizado de recursos em miltiplos provedores de
nuvem. A solugao deve possibilitar a escolha autéonoma de com foco nas necessidades
dos usuérios, otimizando o tempo de execucao, o custo e o uso de recursos.

Como objetivos especificos deste trabalho pode-se citar:

e implementar e validar a solugao através do desenvolvimento de uma arquitetura para
o gerenciamento eficiente de recursos em ambientes reais de multiplos provedores de

nuvem computacional;

e realizar experimentos para avaliar a precisao do modelo de predicao, incluindo o
provisionamento eficiente de [MVs| utilizando parametros de tempo de execugao,

custo, e desperdicio de recursos, em cumprimento com a [SLA| definida;

e analisar o desempenho dos modelos de raciocinio (heuristico, meta-heuristico e oti-
mizado), em particular a eficiéncia de selegdo automatica do melhor modelo utili-

zando uma base historica de aplicagoes e a influéncia do tempo de escolha da [MV]

1.4 Contribuicoes

A arquitetura proposta neste trabalho apresenta contribuigoes que representam areas de

interesse para melhorias e pesquisas futuras.

e arquitetura multiagente para o gerenciamento otimizado de recursos em nuvem,
adaptavel a diversidade das aplicagoes, balanceando o custo, o tempo de execugao

e o desperdicio em um contexto de miltiplos provedores de nuvem;

e diferentes modelos de raciocinio para agentes inteligentes, incluindo heuristica, oti-
mizacao formal e meta-heuristica, permitindo uma gestao autéonoma eficiente dos
recursos na nuvem com a selegao de instancias de MV] adequadas, independente de

aplicagao e para multiplos provedores;

e uma abordagem para escolher o melhor método de tomada de decisao entre os im-

plementados na arquitetura (i.e., heuristico, meta-heuristico e otimizado). A abor-



dagem baseia-se nas caracteristicas especificas das cargas de trabalho submetidas

pelo usuario, garantindo uma adaptacao eficiente aos recursos de disponiveis;

e uma arquitetura modular e extensivel que possibilita a integracao de novos moédulos
e servicos, respondendo as demandas emergentes e evoluindo com as necessidades

do ambiente de nuvem computacional;

e publicacao de um artigo cientifico na Future Generation Computer Systems — FGCS,
Elsevier, sendo um prestigiado periédico revisado por pares que comecou em 1984
com foco nas areas de sistemas distribuidos, ambientes colaborativos, computacao
de alto desempenho, Big Data em infraestruturas como redes, nuvem computacional
e Internet das Coisas [Mendes et al., 2024]. A FGCS esta classificada na CAPES
no quadriénio de 2017-2020 com estrato Qualis A1 na Ciéncia da Computacao, com
fator de impacto (JCR 2022) de 7.5.

1.5 Metodologia

Para atingir os objetivos propostos, classifica-se este estudo como exploratorio, experi-
mental, com enfoque de analise quantitativo (dados historicos das aplicagoes, com escalas
de valores numeéricos claramente definidas como tempo de execucao, custo e desperdicio
de recursos) e qualitativo (atribuigdo de valores de qualidade, e.g. taxa de violagao de
SLA| inferior ou superior ao limite estabelecido) no campo do gerenciamento otimizado
de recursos em nuvem computacional, com foco especifico no modelo de monitoramento,
predicao e provisionamento.

Na Figura [I.1] descreve-se a aplicagdo dessa metodologia em trés etapas principais,
incluindo estudo dos fundamentos tedricos e revisao da literatura (Etapa 1), desenvolvi-
mento da solu¢do com implementagao da solugao arquitetural (Etapa 2) e realizagao de
experimentos com analise de resultados (Etapa 3). Pode-se citar como tarefas especificas

da metodologia:

e cstudar os conceitos-chave de gerenciamento de recursos em nuvem computacional,

arquiteturas baseadas em agentes inteligentes e modelos de raciocinio distintos;

e realizar uma revisao sistematica da literatura para mapear o estado da arte, iden-
tificar resultados de trabalhos relacionados e posicionar a pesquisa no contexto in-

ternacional;

e investigar a aplicabilidade de técnicas de gerenciamento de recursos na computagao

em nuvem;

e definir, implementar e validar o modelo arquitetural proposto neste trabalho;



e analisar, quantitativa e qualitativamente, os resultados obtidos com o desenvolvi-

mento do modelo em ambiente real de nuvem computacional;
e escrita e submissao de artigo para periddico na area de interesse da pesquisa;

e claboragao da tese, detalhando o trabalho de pesquisa realizado e os resultados
obtidos.

Fundamentagéo tedrica
Revisao da literatura - Revisdo Sistematica
Definigdo de métodos e técnicas da pesquisa

Detalhamento metodolégico adotado

Implementagao da arquitetura multiagentes

Elaboracéo do modelo de predi¢éo

Elaboragéo dos modelos de racionalidade - heuristica, meta-heuristica e otimizado
Testes da arquitetura e dos modelos de predigéo e racionalidade

Experimentos em ambientes reais com diferentes provedores de nuvem
Andlise dos dados do experimentos

Resultados

Escrita e submisséo de artigo para revista

Elaboragéo da verséo final da tese

Figura 1.1: Metodologia do trabalho.

1.6 Organizacao do Documento

A estrutura desta tese estd organizada, além deste capitulo introdutério, em mais cinco
capitulos. No Capitulo 2, é apresentada a fundamentagao tedrica, explorando os conceitos
principais envolvidos na pesquisa. Discutem-se os fundamentos da computagao em nuvem
e dos sistemas multiagentes, além das técnicas empregadas nos modelos de raciocinio
heuristico, meta-heuristico e otimizagao combinatoria.

No Capitulo 3 realiza-se uma revisao da literatura, abordando os estudos principais
relacionados ao uso de computacao em nuvem e sistemas multiagentes, bem como os méto-
dos inteligentes empregados para o gerenciamento de recursos. Além disso, examinam-se
as pesquisas mais correlatas a este trabalho, fornecendo a base necessaria para o desen-

volvimento da proposta.



No Capitulo 4 detalha-se a proposta de solugao, com a apresentagao do modelo concei-
tual e dos elementos arquiteturais. Descrevem-se os componentes e as funcionalidades da
arquitetura, com enfoque no gerenciamento eficiente de recursos em ambientes de nuvem,
utilizando um modelo distinto de raciocinio.

No Capitulo 5 apresentam-se os experimentos realizados, descrevendo as metodolo-
gias, os cenérios de teste e as aplicagoes utilizadas. Expoem-se os resultados alcancados
juntamente as anélises efetuadas para avaliar o desempenho da solugao proposta.

Por ultimo, no Capitulo 6 discutem-se as conclusoes, as limitagoes e as considera-
¢oes relativas aos trabalhos futuros. Sao destacados os objetivos que foram alcangados
através dos principais resultados obtidos e as possibilidades de continuidade do trabalho,

indicando dire¢oes para futuras pesquisas nessa area de estudo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo apresentam-se os conceitos de computagao em nuvem e [Sistema Multia-|

gente (SMA)| areas que apresentam solugoes de pesquisa com aplicabilidade ao mercado.
Em relagao a computagao em nuvem, apresentam-se as principais caracteristicas e servigos
bésicos, com métodos de predigao relacionados com este trabalho. No que se refere ao
desenvolvimento de[SMA] discutem-se tipos de agentes, coordenagao e comunicagao entre

agentes e modelos de raciocinio, tais como heuristico, meta-heuristico e otimizado.

2.1 Computacao em Nuvem

De acordo com |Armbrust et al.| [2009], a computac¢do em nuvem refere-se a servigos ofe-
recidos por meio da Internet, com hardware e software localizados em data centers. No
entanto, essa definicao pode levar a interpretagoes relacionadas a outros paradigmas, como
a computacao distribuida em grid computacional [Buyya et al., [2018|. Na literatura, ha

diferentes defini¢oes de computacao em nuvem:

e Buyya et al.| [2010] descrevem a computagdo em nuvem como um paradigma de
computacao que permite o acesso onipresente, conveniente e sob demanda a recursos
compartilhados configuraveis (como redes, servidores, armazenamento, aplicativos
e servigos) que podem ser rapidamente provisionados e liberados com o minimo

esfor¢o de gerenciamento ou interagao com o provedor de servigos;

e Mell and Grance| [2011] definem a computagdo em nuvem como um modelo que
permite acesso on-demand a recursos computacionais compartilhados configuraveis
(por exemplo, redes, servidores, armazenamento, aplicativos e servigos) que podem
ser provisionados e liberados rapidamente, com esforco minimo de gerenciamento

ou interagao com o provedor de servicos;



e Armbrust et al. [2009] definem a computacdo em nuvem como um modelo de com-
putagao baseado em recursos virtualizados e escaléveis, acessiveis por meio de uma
rede, normalmente a Internet. Esses recursos podem incluir armazenamento, pro-
cessamento, memoria e servigos, os quais sao fornecidos de forma elastica e sob
demanda. A Computagao em Nuvem permite que os usuarios provisionem, geren-

ciem e utilizem recursos de forma flexivel, pagando, apenas, pelo consumo.

Na literatura de nuvem, um provedor fornece servigos aos clientes, mas estes precisam
especificar a qualidade desses servigos em termos de [QoS| A definigao de envolve
atender a requisitos especificos para diferentes servigos, tais como desempenho, disponi-
bilidade, confiabilidade ou custo. Provedores e clientes precisam negociar um [SLA] que
formalmente especifique a conforme os requisitos |[Raza and Varol, 2020|. Na Figura
2.1 apresentam-se um esbog¢o do acesso a provedores de computagao em nuvem e seus

pacotes de servicos.
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J
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Provedor B
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l

Provedor C

e
!

Figura 2.1: Arquitetura de provedores de computacao em nuvem.

As defini¢oes de computagao em nuvem disponiveis na literatura geralmente incluem
termos como computacao orientada a servigos, virtualizacao, provisao de recursos sob
demanda e elasticidade. |Gill and Buyya/ [2018] afirmam que a computac¢do em nuvem ¢
um modelo que permite o uso e compartilhamento independentemente de recursos, como
redes de comunicacao, arquiteturas de software e hardware, aplicativos e servigos. Ou
seja, ¢ um modelo no qual o usuario pode configurar, contratar e alterar recursos com o

minimo de interacao humana.

2.1.1 Modelos de Implantacao

Mell and Grance| [2009] apresentam quatro modelos de implanta¢ao de nuvem computaci-

onal. O primeiro modelo é o de nuvem privada, em que se disponibiliza a infraestrutura,
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exclusivamente, para o uso de uma organizacao, gerenciada por esta ou por terceiros.
Nesse modelo, estabelecem-se politicas de utilizacao dos servicos pela organizacao propri-
etaria.

O segundo modelo é o de nuvem publica, provisionado para uso aberto ao piblico,
podendo ser acessado por qualquer usuério que tenha conhecimento da localizagao dos
servigos. A infraestrutura é de propriedade do provedor de nuvem e disponibilizam-se,
amplamente, os servigos.

O terceiro modelo é o de nuvem comunitaria, compartilhada por diversas organizagoes
que possuem interesses em comum. A infraestrutura pode ser gerenciada pelas proprias
organizagoes ou por terceiros designados. Nesse modelo, estabelecem-se as politicas de
utilizagao dos servicos juntamente as organizagoes participantes da comunidade, visando
atender as necessidades especificas do grupo.

Por fim, o quarto modelo é o de nuvem hibrida, que consiste na combinacao de duas
ou mais infraestruturas distintas de nuvem. KEsse modelo permite a caracterizacao de
aspectos de nuvem privada, comunitaria ou publica, conforme a necessidade e os requisitos
da organizacdo. E uma abordagem flexivel que possibilita a integracdo de diferentes tipos

de nuvens.

2.1.2 Modelos de Servicos

Também hé diversas propostas de arquiteturas de nuvem computacional na literatura

[Ghahramani et al., 2017, [Tao et al., 2018]. Por meio de uma das abordagens, proposta
por |Gill and Buyyal [2018], identificam-se trés grupos de servigos de software:

lcomo Servico - Software as a Service (SaaS)| [Plataforma como Servico - Platform as

la Service - (PaaS)| e [[nfraestrutura como Servico - Infrastructure as a Service (1aaS)|
conforme Figura

Na arquitetura de nuvem da Figura [2.2] verifica-se trés camadas. A camada mais
baixa é a camada de infraestrutura, na qual a fornece recursos fisicos, como
|Central de Processamento - Central Processing Unit (CPU), memoria, armazenamento e

rede, para a por meio de e armazenamento. A por sua vez, é responsavel

por fornecer servigos aos desenvolvedores de aplicacoes via frameworks e bibliotecas de

desenvolvimento, |Enterprise Resource Planning (ERP)|, banco de dados, entre outros

servigos, entregues de forma flexivel e escalavel. Por fim, os usuérios finais tém acesso
a aplicagdes como e-mail, [ERP| e multimidia, disponibilizadas por meio da Internet com
base no modelo de consumo.

O uso de arquiteturas de nuvem computacional tem se mostrado uma solucgao eficiente

para as organizagoes que desejam reduzir os custos de infraestrutura de [Iecnologia da

IInformacao (TI)| aumentar a flexibilidade e a elasticidade dos servigos, e aprimorar a
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eficiéncia da entrega de servigos de[TT A escolha da arquitetura de nuvem mais adequada
para uma organizacao depende de diversos fatores, como o porte da organizacao, o tipo
de servi¢o oferecido e os requisitos de seguranca e privacidade de dados. Portanto, é
fundamental que as organizagoes realizem uma analise criteriosa de seus requisitos antes

de optar pela arquitetura de nuvem mais apropriada.

Usudrio Final

Software as a Service (Saas)

Aplicacdo E-mail, ERF, aplicacbes multimidia

Platform as a Service (Paas)

Desenvolvimento de Aplicactes
Flataformas Frameworks e Bibliotecas de
desenvolvimentos, APIS, Banco de Dados

Infrastructure as a Service (laas)

Infraestrutura Méquinas Virtuais, Armazenamentos

CPU, Memaria, Armazenamento, Redes

Figura 2.2: Arquitetura de nuvem proposta por (Gill and Buyya| [2018].

Considerando o foco no usuério, o servigo oferecido pela inclui o acesso a recursos
de infraestrutura de [TT] virtualizados pela Internet, disponibilizando servidores virtuais,

armazenamento, redes e outros componentes disponibilizados e gerenciados pelo provedor

de nuvem |Al-Roomi et al.,2013|. Os provedores de nuvem oferecem uma ampla variedade

de opcoes de para atender as diferentes necessidades de desempenho, capacidade e
preco dos usuarios. Por exemplo, a AWS oferece varias instancias EC2, incluindo ins-
tancias otimizadas para computacao, armazenamento, memoria e rede, cada uma com

caracteristicas especificas de desempenho e preco. Da mesma forma, o Google Cloud ofe-
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rece uma extensa gama de [MVS, permitindo que os usudrios escolham a configurac¢ao que
melhor se adapta as suas necessidades [Wankhede et al., [2020].

Neste cenario de amplas opgoes de provedores e [MVs| o desafio reside em selecionar
a combinacao ideal de recursos e modelo de tarifagao para maximizar a eficiéncia e mini-
mizar os custos, considerando os requisitos de desempenho, disponibilidade e orcamento
dos usuérios, conforme caracteristicas das aplicagoes. Estratégias como otimizacao de
recursos, escalonamento automatico e analise de custo-beneficio sao essenciais para ge-
renciar efetivamente a infraestrutura em nuvem e garantir um uso eficiente dos recursos

disponiveis.

2.1.3 Caracteristicas Fundamentais

Conforme as defini¢oes propostas por [Mell and Grance| [2009] e [Vaquero et al.| [2008|, a
computacao em nuvem apresenta caracteristicas fundamentais que a distinguem de outras
concepcoes de computacao. Essas caracteristicas sao: servicos sob demanda, suporte a
multiplas plataformas, medicao de servigo, agrupamento de recursos e elasticidade rapida.

A oferta de servicos sob demanda na nuvem permite que os usuarios adquiram recursos
computacionais, como capacidade de processamento, memoria e armazenamento, por meio
de catalogos fornecidos pelos provedores, sem a necessidade de interagao humana. Dessa
forma, os usuarios podem solicitar e provisionar recursos de acordo com suas necessidades
especificas, permitindo uma flexibilidade e agilidade no uso dos recursos computacionais
[Mell and Grance, 2009] .

A computacao em nuvem deve ser capaz de oferecer suporte a multiplas plataformas,
o que significa que os servigos e os recursos disponiveis devem ser acessiveis de forma
transparente, independentemente da plataforma utilizada pelo usuario. Seja por meio
de computadores, notebooks, tablets ou dispositivos mdveis, os servicos em nuvem devem
estar disponiveis e acessiveis por meio da Internet, permitindo uma gama de dispositivos
e aplicagbes compativeis [Ghahramani et al., 2017, [Tao et al. 2018].

A medicao de servigo desempenha um papel importante para a computagao em nuvem,
permitindo o monitoramento, controle e relatério do uso dos recursos pelos usuarios. Essa
caracteristica proporciona transparéncia no que diz respeito aos servigos prestados, e, por
sua vez, o rastreamento e registro de provedores em relacao ao consumo de recursos pelos
usuérios. Além disso, a medigao possibilita aos provedores o controle e a otimizacao do
uso dos recursos disponiveis, garantindo a e o comprimento dos [SLA]

O agrupamento de recursos é uma caracteristica fundamental da computacao em nu-
vem, em que se organizam os recursos fisicos, como servidores, armazenamento e redes,
em um pool compartilhado. Esse agrupamento permite que os recursos sejam alocados di-

namicamente e compartilhados entre multiplos usuarios e aplicacoes, conforme a demanda
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e as necessidades especificas de cada um. Essa abordagem proporciona uma utilizagao efi-
ciente e otimizada dos recursos, maximizando o aproveitamento da capacidade disponivel
|[Kumar and Umamaheswari, 2018, Remesh Babu and Samuel 2018].

Por fim, a escalabilidade rapida é uma caracteristica-chave da computacao em nuvem,
permitindo que os recursos sejam escalados vertical ou horizontal de forma rapida e auto-
matica. A escalabilidade vertical refere-se ao aumento ou a diminuicao da capacidade de
recursos em um unico servidor; enquanto a escalabilidade horizontal envolve a adi¢ao ou
remocao de servidores ao pool de recursos. Essa flexibilidade e capacidade de escalabili-
dade permitem que as aplicacdoes em nuvem atendam as demandas variaveis de recursos
de forma agil e eficiente, garantindo o desempenho e a disponibilidade adequados.

Em suma, a computacao em nuvem apresenta um conjunto de caracteristicas que
proporcionam flexibilidade, agilidade e otimizacao no uso de recursos computacionais. A
capacidade de fornecer servigos sob demanda, suporte a multiplas plataformas, medigao
de servico, agrupamento de recursos e escalabilidade rapida sao elementos-chave para a

expansao desse paradigma computacional [Singh and Chanal 2016, Syed et al 2017].

2.1.4 Gerenciamento de Recursos

O gerenciamento de recursos em nuvem é essencial para garantir a eficiéncia e a quali-
dade de servigo no ambiente com varios consumidores oferecido pelos provedores. Nesse
modelo, disponibilizam-se os recursos em um pool compartilhado, sendo atribuidos, dina-
micamente, aos usuarios e tarifados conforme o uso. Os usuarios se beneficiam do elevado
nivel de abstracao proporcionado pelos middlewares, pois nao precisam se preocupar com
a localizagao geografica dos recursos.

Mell and Grance|[2009] subdividem o gerenciamento de recursos em nuvem em servigos
de provisionamento, predi¢cao e monitoramento, conforme a taxonomia apresentada na Fi-
gura[2.3] A provisao de recursos inclui caracteristicas essenciais como selegao, descoberta,
clasticidade, baseada em requisitos de [SLA] e recursos estaticos. Por meio da predicao de
recursos, podem-se adotar modelos de aprendizado de maquina ou modelos estatisticos.
O monitoramento de recursos inclui aspectos de uso, desempenho e cobranca.

No estudo de Mell and Grance| [2009], destacam-se diferentes aspectos e caracteristicas

essenciais do gerenciamento de recursos na computacao em nuvem, como:

e provisionamento de recursos envolve a selecao, descoberta, elasticidade com base
nos requisitos de e o uso de recursos estaticos. Essas caracteristicas sao fun-
damentais para garantir o alcance dos recursos e a disponibilizacao destes conforme

as necessidades dos usuérios e das aplicagoes.
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Figura 2.3: Taxonomia de gerenciamento de recursos em nuvem computacional (adaptado
de [Kumar and Umamaheswari, 2018|).

e predicao de recursos é uma area que pode adotar diferentes abordagens, como mo-

delos de aprendizado de maquina, técnicas de mineracao de dados e modelos es-
tatisticos. Utilizam-se essas técnicas para prever a demanda futura por recursos,
permitindo que os provedores de nuvem realizem o provisionamento adequado e

evitem problemas de sobrecarga ou subutilizagao de recursos.

monitoramento de recursos abrange aspectos como o uso dos recursos, o desempenho
das aplicacoes e a cobranca pelos servicos prestados. E essencial acompanhar e
registrar o consumo de recursos pelos usuarios, garantindo transparéncia, controle

e otimizagao do uso dos recursos disponiveis.

No contexto do provisionamento de recursos, ha cinco caracteristicas essenciais a serem

consideradas:

selecao de recursos envolve a escolha adequada dos recursos que serao provisionados,

considerando as necessidades e os requisitos especificos do usuario ou da aplicagao.

descoberta de recursos refere-se a identificacao e a disponibilidade dos recursos no
ambiente de nuvem. E importante que os recursos possam ser facilmente encontrados

e acessados.

elasticidade diz respeito a capacidade de dimensionar os recursos de forma dinamica,
aumentando ou diminuindo conforme a demanda. Isso permite uma utilizagao mais

eficiente e adaptavel dos recursos.

baseado nos requisitos de [SLA] refere-se ao provisionamento dos recursos que deve
ser realizado considerando os [SLAI estabelecidos. Os recursos devem atender aos
requisitos de desempenho, disponibilidade e confiabilidade definidos no [SLA]

recursos estaticos sao os recursos que possuem caracteristicas estaticas e nao po-
dem ser alterados ou dimensionados dinamicamente. Eles podem ser provisionados

conforme a demanda inicial, mas nao permitem ajustes durante a execugao.
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A predicao de recursos na nuvem pode ser realizada utilizando diferentes abordagens,

tais como:

e modelos de aprendizado de maquina utilizam-se algoritmos para analisar dados his-
toricos e identificar padroes que possam ser utilizados para a predi¢ao da demanda

futura por recursos.

e modelos estatisticos utilizam técnicas estatisticas para analisar dados historicos e fa-
zer projecoes sobre a demanda futura por recursos. Consideram-se, nesses modelos,

tendéncias, sazonalidades e outros fatores relevantes.

O monitoramento de recursos na computagao em nuvem abrange diferentes aspectos,

tais como:

e uso de recursos que envolve o acompanhamento do consumo de recursos pelos usué-
rios e aplicagoes. Isso permite a identificacao de padroes de uso e o monitoramento

do desempenho dos recursos.

e desempenho refere-se a avaliacao do desempenho dos recursos, como a capacidade
de processamento, velocidade de rede, tempo de resposta, entre outros. O monito-

ramento do desempenho permite identificar gargalos e otimizar o uso dos recursos.

e cobranca envolve o registro e monitoramento do consumo de recursos pelos usuérios,
a fim de calcular os custos associados ao uso da nuvem. Isso permite uma cobranca

precisa e transparente aos usuarios.

A nomenclatura dessa taxonomia é amplamente discutida e adotada por diversos au-
tores na literatura de computa¢do em nuvem, como Kumar and Umamaheswari| [2018],
Remesh Babu and Samuel| [2018], Singh and Chana [2016] e Syed et al.|[2017]. Exploram-
se, nesses estudos, os desafios e as solugoes relacionados ao gerenciamento de recursos
em nuvem, considerando aspectos como escalabilidade, otimizacao do uso dos recursos,
predi¢ao de demanda e garantia de [QoS]

Dada a natureza NP-dificil do problema de escalonamento de recursos em nuvem, é
necessario recorrer a abordagens heuristicas e algoritmos de aproximagao para encontrar
solugoes eficientes e proximas a 6tima. Projetam-se esses algoritmos para lidar com pro-
blemas dessa natureza e fornecer solugoes aceitaveis em tempo de processamento razoavel.
Uma das abordagens utilizadas para o gerenciamento de recursos em nuvem é a predigao
de recursos, que envolve estimar o uso futuro de recursos com base em padroes e histéricos
de uso. Isso permite a antecipacao das necessidades de recursos e o provisionamento ade-

quado antes que ocorram gargalos ou falha de capacidade. Aplicam-se, frequentemente,

16



algoritmos de aprendizado de méquina, como redes neurais e modelos de séries temporais,
para a predi¢ao de recursos em ambientes de nuvem |Li et al.| [2022].

O provisionamento de recursos refere-se a alocacao inicial de recursos para diferentes
servigos ou [MVs Envolve a sele¢ao apropriada de recursos com base nos requisitos de
desempenho e nas demandas dos aplicativos. Utilizam-se abordagens como algoritmos de
otimizacao, heuristicas e modelos de programacao linear para otimizar o provisionamento
de recursos em nuvem, considerando restri¢oes e objetivos especificos [Buyya et al., 2008|.

Por fim, a alocacao de recursos diz respeito a distribuicao dindmica de recursos em
tempo de resposta a solicitagao, considerando a carga de trabalho atual, as prioridades do
sistema e as politicas de gerenciamento. Empregam-se algoritmos de escalonamento, como
algoritmos baseados em filas e técnicas de balanceamento de carga, para alocar recursos
eficientemente e garantir o desempenho e a disponibilidade dos servigos em nuvem [Yousef}
et al., [2008].

Neste trabalho, abordam-se os elementos destacados na taxonomia da Figura [2.3 com
enfoque para o gerenciamento de recursos, que engloba problemas de monitoramento,
predi¢ao, e provisionamento. FEstas sao areas essenciais para garantir a eficiéncia na

gestao de recursos em ambientes de nuvem computacional.

2.2 Meétodos de Predicao

A predigao consiste em uma técnica amplamente aplicada em diversos dominios, permi-
tindo estimar valores futuros com base em informacoes historicas e padroes identificados
nos dados. Nesta secao, descreve-se o método de predicao linear adotado em nuvem
computacional, destacando suas caracteristicas, aplicagoes e fundamentos teoricos [Hastie
et al., 2009, Montgomery et al., [2021].

2.2.1 Regressao Linear

A regressao linear é um método estatistico amplamente utilizado para modelar a relagao
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. O método estabe-
lece uma relacao linear que melhor se ajuste aos dados observados, por meio da estimativa
de coeficientes que quantificam a contribuicao das variaveis independentes na predigao da
variavel dependente. A regressao linear é conhecida por sua interpretabilidade, pois os
coeficientes estimados fornecem informacgoes sobre a magnitude e direcao da influéncia
de cada variavel independente na variavel dependente. Utiliza-se essa varidvel a fim de
compreender o relacionamento linear entre variaveis e realizar previsoes com base nessa

relacao Montgomery et al.| [2021].
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No presente trabalho, utiliza-se [Regressao Linear Multipla (RLM)| para prever uma

variavel dependente com base em uma tnica varidvel independente, diferentemente da
regressao linear simples comumente empregada para esse fim. A principal diferenca entre
elas refere-se ao niimero de variaveis independentes consideradas. Enquanto, na regressao
linear simples, utiliza-se, apenas, uma variavel independente, a [RLM]| permite incorporar
varias variaveis independentes simultaneamente no modelo. Isso permite analisar como
essas variaveis influenciam, conjuntamente, a varidvel dependente e controlar seus efeitos
individuais, resultando em um modelo mais preciso e capaz de capturar relacoes complexas
entre as variaveis. A escolha da [RLM] para este trabalho, é motivada pela necessidade
de considerar multiplas variaveis independentes que podem afetar a variavel dependente,
visando obter resultados mais precisos conforme a configuracao da e a aplicacao
executada Kutner et al.| [2004].

A interpretacao dos coeficientes de regressao é um aspecto fundamental para a ana-
lise de um modelo de regressao linear. Cada coeficiente representa a mudanca esperada
na variavel dependente para uma unidade de mudanca na varidvel independente corres-
pondente, mantendo as outras variaveis independentes constantes. Por exemplo, em um
modelo de considerando-se as variaveis independentes [VCPU] e a memoria de uma
IMV], os coeficientes estimados para essas variaveis indicarao o efeito esperado na variavel
dependente (tempo de execucao da aplicagao) para cada unidade de aumento na
e memoria, mantendo os outros fatores constantes. Isso permite uma compreensao mais
profunda da influéncia das varidveis independentes na variavel dependente e auxilia a
tomada de decisoes Kumar et al.| [2016].

Regressao Linear Simples pode ser representada conforme a Equacao 2.1} Onde y é a
variavel dependente, x é a varidvel independente, 3 é o coeficiente linear, (3, é o coeficiente

de regressao e € é o termo de erro.

y:ﬁo—l—ﬁlﬂi—'—E (21>

Regressao Linear Multipla pode ser representada conforme a Equagao 2.2l Onde y é a
variavel dependente, x1, x9, ..., z, sao as varidveis independentes, 3 é o coeficiente linear,
B1, Ba, - .., By sao os coeficientes de regressao correspondentes as varidveis independentes

e € é 0 termo de erro.

y =00+ b1+ Para + ...+ Bpr, + € (2.2)
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2.2.2 Avaliacao de Predicao

A avaliagdo de modelos de predi¢ao desempenha um papel fundamental para areas como
a Ciéncia de Dados e Aprendizado de Maquina. Essa etapa é essencial para determinar a
confiabilidade dos modelos desenvolvidos e garantir que eles possam fornecer resultados
precisos e uteis Raschka and Mirjalili| [2019).

De acordo com [James et al. [2013], hé& varias métricas e técnicas utilizadas para avaliar

modelos de predi¢ao, cada uma com seu proprio propoésito e aplicacao. Entre as métricas

comumente utilizadas, destacam-se:

e |Coeficiente de Determinacao - Coefficient of Determination (R?)|que avalia a pro-

porcao da variabilidade dos dados explicada pelo modelo. Esse coeficiente varia de
0 a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam um bom ajuste do modelo aos

dados observados.

21 Z?:l(%’ - ?Jz)2
=l oy (23)

onde y é a média dos valores reais y;, e ¢ representa o indice de cada observacao.

e [Erro Quadratico Médio - Mean Squared Error (MSE)[ que mede a diferenga média

entre os valores previstos (y;) e os valores reais (y;). Quanto menor o valor do [MSE|

melhor é a capacidade do modelo de fazer previsoes precisas.

n

MSE =3 (i~ ) (2.4

n <
=1

onde y; sao os valores reais, 1; sao os valores previstos pelo modelo, n é o niimero

total de observacoes, e i representa o indice de cada observacao.

e [Erro Absoluto Médio - Mean Absolute FError (MAE)| que calcula a média das di-
ferengas absolutas entre os valores previstos (7;) e os valores reais (y;). O

fornece uma medida da precisao geral do modelo, independentemente da direcao

das diferencas.

1 n
MAFE = — i — U 2.5
23— (25)

2.3 Sistema Multiagente

A area de ¢ um campo de pesquisa que combina aspectos de [[A] e Sistemas Distri-
buidos, sendo aplicaveis em varios dominios. Um [SMA] é composto por entidades com-

putacionais, denominadas agentes inteligentes, os quais podem interagir entre si e com o

ambiente para alcangar objetivos individuais ou coletivos. Kolp et al|[2006] enfatizam
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que os agentes inteligentes sao mais que meros componentes de software, tendo em vista
sua capacidade intencional baseada na habilidade de planejar e negociar.

Segundo Wooldridge| [2009], um agente é um sistema computacional capaz de agir de
maneira autonoma e flexivel em um ambiente, como ilustrado na Figura adaptada
de Russell and Norvig| [2010]. A autonomia dos agentes envolve as caracteristicas de (i)
reatividade — perceber o ambiente e responder a mudangas; (ii) proatividade — decidir
por si o curso de ac¢do para atingir seus objetivos; e (iii) sociabilidade — interagir com

outros agentes em situagoes complexas por meio de negociagao, cooperagao e coordenacao.

i e
Agente
Percepcoes
Sensores «

/ .

3

Raciocinio =2

2

l [

Atuadores Agbes >

L S—

Figura 2.4: Arquitetura bésica de um agente inteligente (adaptada de |[Russell and Norvig
[2010]).

O projeto adequado de[SMA]depende das percepgoes dos agentes, suas agoes, objetivos
e do ambiente em que se encontram. Segundo Russell and Norvigl [2010], o ambiente pode

ser caracterizado conforme as seguintes propriedades:

e completamente observavel ou parcialmente observavel, quando os sensores do agente
conseguem obter informagoes completas sobre o estado do ambiente, enquanto ¢é

parcialmente observavel quando hé ruido ou imprecisao na percepgao;

e deterministico ou estocéstico, sendo deterministico quando o proximo estado é de-
terminado pelo estado atual ou pela acao tomada pelo agente, sendo estocastico
quando uma mesma acao pode levar a estados diferentes devido a variagoes do

ambiente;

e cpisodico ou sequencial, quando a interagao do agente com o ambiente pode ser divi-
dida em episodios independentes dos anteriores, sendo sequencial quando a decisao

atual afeta todas as decisoes subsequentes;

e estatico ou dinamico, quando permanece inalterado até que uma acao do agente seja
executada, desencadeando mudangas no ambiente. O ambiente é dindAmico quando

seus estados podem se modificar enquanto o agente delibera sobre sua préoxima agao;
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e discreto ou continuo, quando ha um ntmero finito de estados distintos ¢é discreto
e continuo quando nao se discerne a quantidade de estados, acoes e percepgoes do

agente em relagao ao tempo e espago.

Russell and Norvig [2010], Weiss [2013], Wooldridge [2009] afirmam que os ambientes
mais complexos de serem tratados sao aqueles que possuem as caracteristicas de parcial-
mente observavel, estocéstico, sequencial, dindmico, continuo e multiagente. Além disso,
dependendo das caracteristicas do ambiente, como em problemas reais, pode ser necessa-
rio utilizar diversos tipos de agente, com diferentes modelos de raciocinio para alcancar

solucoes adequadas.

2.3.1 Tipos de Agentes

A capacidade de um agente inteligente é limitada pela sua capacidade de perceber o
ambiente, os recursos computacionais disponiveis e o conhecimento adquirido [Sycara,
1998|. Segundo Russell and Norvig [2010|, é possivel classificar os agentes em cinco

categorias de acordo com suas caracteristicas:

1. agente reativo simples, que mapeia suas acoes diretamente por meio da percepc¢ao

atual do ambiente;

2. agente reativo com registro de estado mantém um estado interno, com base no

historico de percepgoes e no estado do ambiente, mas ainda age reativamente;

3. agente orientado a objetivos, além das informacoes de estado, baseia sua decisao
atual nos objetivos, que descrevem situagoes desejaveis, podendo ser objetivos indi-

viduais ou coletivos;

4. agente orientado a utilidade, além de considerar os objetivos, considera, também,
a utilidade de suas decisoes e agoes, por meio de métricas que podem reforgar as
escolhas conforme a satisfacao do agente. Essas métricas podem ser baseadas em
modelos estatisticos, teoria de jogos com payoff ou ganho em diferentes estratégias

dos jogadores;

5. agentes com aprendizado podem atuar em ambientes totalmente desconhecidos e
se tornarem mais eficientes & medida que adquirem conhecimento. Os modelos de
aprendizado obedecem & classificacdo da area de [TA] podendo ser supervisionado,

nao supervisionado, semi-supervisionado ou por reforco.
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2.3.2 Coordenagao de Agentes

A coordenacao de agentes é um aspecto fundamental para o funcionamento eficiente de
um [SMA] Ela deve considerar as caracteristicas do ambiente onde os agentes operam e os
objetivos do sistema como um todo [Boutilier, [1999]. Algumas das caracteristicas impor-
tantes incluem a distribuicao de atividades entre os agentes, a descentralizacao dos dados
e o tipo de comunicagao utilizado (sincrona ou assincrona). Essas caracteristicas explici-
tam a necessidade de diferentes tipos de coordenagao para os componentes do sistema. O
objetivo da coordenacao é reduzir os conflitos durante a execucao das tarefas e permitir
que os objetivos individuais ou coletivos dos agentes sejam alcangados [Jennings et al.)
1998].

O planejamento de um grupo de agentes pode ser deliberado por um gerente ou por um
grupo de agentes. E importante definir o protocolo de coordenacao do No entanto,
a definicao do tipo de coordenacao ¢ um problema complexo, sendo necessario balancear
a liberdade dos agentes com sua autonomia deliberativa, permitindo que os objetivos
individuais ou coletivos sejam alcangados no processo de resolugao do problema |Russell
and Norvig, [2010].

2.3.3 Protocolos de Comunicacgao

Em um [SMA] os agentes consistem em entidades independentes capazes de interagir de
diferentes maneiras. Faz-se necessario definir protocolos de comunicacao e interagao para
garantir a cooperacao e o alcance dos objetivos desejados. A maneira pela qual os agentes
comunicam é importante, pois podem impactar diretamente a efetividade das trocas de

mensagens e a realizagao das tarefas prejudicando o alcance dos objetivos.

A [Fundacao para Agentes Fisicos Inteligentes - Foundation for Intelligent Physical

|Agents (FIPA)[ ¢ uma organizagdo que desenvolve padroes para sistemas baseados em

agentes, incluindo padronizagao de linguagens de comunicagao entre os agentes|Linguagem|

ide Comunicagao de Agentes - Agent Communication Language (ACL)||Li et al. [2013].

A M apresenta protocolos padroes para a interagao ou conversacao entre agentes,
especificando tipos de performativas de comunicacao para as trocas de mensagem na
linguagem [ACT]

De acordo com Dale and Lyell [2014], as performativas de um protocolo de comunicagao

[FTPA] podem ser divididos em quatro categorias:

1. protocolos de perguntas e respostas, que incluem o [FIPA} Query, utilizado quando
o agente deseja fazer uma pergunta e receber apenas uma resposta, e o [FIPA}
Subscribe, usado quando um agente acredita ter a resposta para uma pergunta e

subscreve sua resposta.
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2. protocolos de solicitagdo de execugdo de agoes, como o [FIPA} Request e o [FTPA}
Request-When. Utilizam-se ambos para solicitar aos agentes a execugao de uma ou
mais acoes. No primeiro, a execucao deve ser incondicional, e no segundo, condici-

onal.

3. protocolos de negociagdo para tarefas distribuidas, como o [FIPA] Contract Net In-
teraction Protocol, que define dois papéis de agentes — o contratante, que anuncia
a tarefa a ser executada, recebe ofertas de possiveis contratados (bids), contrata e
recebe os resultados, e — o contratado, que recebe o antuncio da tarefa, avalia suas
capacidades, aceita enviando bids ou recusa a tarefa, executa quando contratado e

reporta os resultados ao contratante.

4. outros protocolos, como o[FIPA} Inform, utilizado para informar outros agentes sobre
algo, e o[FIPA} Request- When, utilizado para solicitar que outro agente execute uma

acao quando determinada condicao for satisfeita.

A escolha do protocolo de comunicagao adequado dependeré do tipo de tarefa a ser
realizada e dos objetivos do [SMA] em questao.

A literatura apresenta diversos protocolos mais elaborados para o desenvolvimento de
[SMA] como o Blackboard System, que trabalha com bancos de conhecimento distribui-
dos mantendo a independéncia de dominio dos agentes. O protocolo de manutencao de
crencas, baseado em sistemas de manutencao de crenca, conhecidos como Truth Mainte-
nance Systems, que usa estruturas de dados para manter a trilha de fatos em bancos de
conhecimento, permitindo um grande nivel de interagao entre os agentes com derivagao e
justificagao logica. Também ha mecanismos de mercado para a manutengao de equilibrio
competitivo, que aplicam a teoria de jogos da area de Economia. Além disso, existem os
protocolos sociais, nos quais ha dependéncias bem definidas entre os agentes (voluntarias,
compostas, reciprocas), que devem obedecer a normas e regras de convivéncia social.

Ha diversas ferramentas para o desenvolvimento de[SMA] implementadas em diferentes
linguagens de programacao. Normalmente, os frameworks e middlewares de desenvolvi-
mento de [SMA] trazem os protocolos de interagdo e comunicagio ja implementados para

facilitar o desenvolvimento de sistemas. Uma ferramenta conhecida por seguir estrita-

mente o padrao de especificagao [FIPA| é o (Framework de Desenvolvimento de Agentes|
Java - Java Agent DEvelopment Framework (JADE))) [Bellifemine et al., 2007], elencado

para ser utilizado nesta tese. A area de desenvolvimento de [SMA] tem evoluido bastante

em tecnologias, portanto sugere-se a realizacao de uma revisao sistematica da literatura

que inclua linguagens para [SMA| conforme proposto por (Cardoso and Ferrando [2021].
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2.4 Modelos de Raciocinio

Pode-se viabilizar a tomada de decisao dos agentes inteligentes por meio do uso de técnicas
de raciocinio. No contexto deste trabalho empregam-se os modelos de raciocinio especificos
para otimizar o gerenciamento de recursos em nuvem. Ressalta-se que hé outros modelos
de raciocinio que poderiam aprimorar o presente trabalho, podendo ser implementados
em novos modulos da arquitetura multiagente proposta [Russell, 2016].

Dentre os modelos de raciocinio considerados, destaca-se a ampla aplicacao de agentes
com aprendizado de méquina em ambientes dinamicos, utilizando técnicas de multiagent
deep reinforcement learning [Nguyen et al., 2020|. Além disso, o modelo Belief-Desire-
Intention (BDI), baseado no raciocinio humano [Bratman, |1987, (Georgeff et all [1999], é
tradicionalmente utilizado. Outra opgao de raciocinio para os agentes é o modelo baseado
em casos (Case-Based Reasoning — CBR), que se baseia em experiéncias passadas para
fundamentar as decisoes atuais, com base no conhecimento adquirido |Cervantes et al.)
2016).

Um exemplo de modelo de raciocinio bastante utilizado é a inferéncia baseada em
regras de producao logica, que consiste em um conjunto de regras condicionais que repre-
sentam conhecimentos especificos sobre um dominio [Arruda et al.| 2015, Badica et al.|
2011, Yuan et al., [2021]. Aplicam-se essas regras aos dados de entrada para produzir uma
conclusao ou agao.

Em resumo, o uso de diferentes modelos de raciocinio possibilita que os agentes nao
sejam meramente reativos, ou seja, nao reajam somente por reflexos pré-estabelecidos.
Em vez disso, viabiliza a construcao de agentes orientados a objetivos, utilidade e com
aprendizado |[Sahin and Alhajj, 2020].

No contexto especifico do uso de [[A] em nuvem computacional, diversos estudos tém
explorado essas tecnologias para otimizar o gerenciamento de recursos, melhorar a escala-
bilidade e a eficiéncia dos sistemas em nuvem, bem como aprimorar a oferecida aos
usuarios. Os distintos modelos de raciocinio também tém recebido atengao na literatura.
Esses modelos combinam diferentes abordagens de tomada de decisao, como neste tra-
balho com uso de heuristicas, meta-heuristicas e técnicas de otimizagao, para melhorar
a eficiéncia dos resultados no processo de deliberacao dos agentes inteligentes. Embora
ainda haja espaco para pesquisa e aprimoramento, o uso de distintos modelos de racioci-
nio pode proporcionar maior flexibilidade e adaptabilidade aos sistemas multiagentes em

ambientes complexos Zhang et al.| [2021].
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2.4.1 Heuristico

Uma heuristica pode ser definida como uma estratégia ou técnica que busca solugoes
aproximadas ou satisfatorias para problemas complexos, mesmo sem garantir uma solu-
¢ao Otima. Essas abordagens baseiam-se em conhecimento especializado e experiéncia
para tomar decisoes rapidas e eficientes em situagoes em que a analise de todas as possi-
bilidades nao é viavel. Amplamente utilizada em diversos dominios, como [[A] otimizagao,
planejamento e tomada de decisao, as heuristicas sao fundamentais para a identificagao
e a selecao das regras mais relevantes ou significativas, especialmente para o contexto da
inferéncia baseada em regras Russell and Norvigl [2010].

A inferéncia baseada em regras emprega heuristicas para deduzir conhecimento a partir
de um conjunto de regras, associando atributos e condi¢oes dos dados de entrada para
produzir resultados ou previsoes. Essa abordagem tem aplicagdo em areas como sistemas
especialistas, mineracao de dados e aprendizado de méaquina, oferecendo interpretabilidade
e explicabilidade aos modelos construidos Lakkaraju et al. [2016].

Agentes com raciocinio l6gico, baseado em regras de producao, utilizam uma

lde Conhecimento (BC)| composta por regras de inferéncia, que podem ser ampliadas

progressivamente. A [BC|inclui também um conjunto de fatos que refletem a realidade dos
estados no ambiente. O motor de inferéncia, componente essencial para o processamento
das regras, é um algoritmo aplicado nas regras de produgao da[BC|e os fatos do ambiente
na busca de solugoes para os problemas [Russell and Norvig), 2010)].

Em uma [BC| com vérias regras, ¢ crucial dispor um motor de inferéncia eficiente para
nao prejudicar o tempo de resposta do sistema. O processo de combinacao de fatos e
regras ocorre ciclicamente, incluindo duas etapas em cada ciclo: avaliacao e execucao.
Na avaliacao, o motor de inferéncia identifica regras ativaveis com base nos fatos atuais.
Na execugao, disparam-se as regras consequentes, alterando o estado da [Russell and
Norvig, 2010].

No processo de inferéncia baseada em regras, implementam-se diferentes etapas por
meio de componentes especificos. Um desses componentes, o casamento de regras, é
responsavel por combinar as regras com os fatos, ativando execuc¢oes em uma ordem
determinada para resolver possiveis conflitos. A agenda controla a ordem de execucao das
regras, assegurando que as tarefas ocorram na sequéncia e prioridade adequadas apos a
ativacao das regras. Por fim, o motor de inferéncia executa as regras ativas e ordenadas
na agenda, possibilitando o encadeamento progressivo (forward chaining, comeca com
sentengas atomicas na e aplica regras de inferéncia Modus Ponens) ou regressivo
(backward chaining, retrocedendo a partir de uma solu¢do para determinar as condigoes e

regras iniciais), que pode ser combinado durante o processo de inferéncia |[Hibner et al.)
2011).
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Para exemplificar uma heuristica no contexto de gerenciamento de recursos, considera-
se um cenario em que um agente, com o objetivo de alocar recursos computacionais para

diferentes tarefas submetidas por usuérios, decide qual [MV] selecionar de um conjunto

disponivel em diferentes [Provedor de Servigos em Nuvem - Cloud Service Provider (CSP)|

A base de conhecimento e o raciocinio logico do agente fundamentam-se em parametros
como tempo de execugdo, custo, uso de memoria e [CPU|
A [BC| do agente contém informagoes sobre cada disponivel, incluindo:

0 [CSP] fornecedor da [MV}

o custo por hora de utilizagao da [MV}

e 0 desempenho da[MV] caracterizado pela capacidade da[CPU]e quantidade de me-

moria;

o tempo de resposta ou laténcia da [MV] influenciado por fatores como localizagao

do datacenter e carga na [MV|

Nesse sentido, uma heuristica possivel seria: selecione a [MV] com a melhor relagao
desempenho a respeito do custo (CPU| e memoria), desde que o tempo de resposta nao
ultrapasse um limite pré-definido. Essa regra busca maximizar o desempenho enquanto
minimiza o custo, considerando o tempo de resposta para garantir a conclusao das tarefas
em um prazo aceitavel.

Aplicando raciocinio 16gico, o agente utiliza a heuristica na [BC| para cada tarefa sub-

metida:

o filtra as com tempo de resposta no limite aceitavel;
e calcula o desempenho (CPU|e memoria) em relagdo ao custo para cada filtrada,;

e escolhe a com a melhor relagdo desempenho/custo.

Esse processo se repete para cada tarefa submetida pelo usuario. A heuristica nao
assegura a escolha da melhor [MV] para todas as tarefas, mas oferece um método para

alocar recursos de maneira satisfatoria.

2.4.2 Meta-heuristico

Um modelo meta-heuristico é desenvolvido para resolver problemas, principalmente na
area de otimizacao combinatéria. Utiliza-se esse modelo para tratar problemas NP-
completos, para os quais nao se conhecem algoritmos eficientes |Talbi, 2009].

Uma meta-heuristica apresenta estratégias de busca que exploram espacos de solugoes

em potencial, empregando solucoes aleatoérias para encontrar solugoes locais que possam
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conduzir ao 6timo global [Yang, 2010|. A eficiéncia das estratégias de busca esta ligada
a organizacao e definicao da solugao aleatéria no espacgo de solugoes, tornando impor-
tante modelar os procedimentos de aleatoriedade e as buscas locais. Inicia-se a busca
local a partir de um ponto aleatoério, e, posteriormente, define-se a heuristica de constru-
¢ao. A cada iteracao do algoritmo, buscam-se solugoes similares, procurando a solugao

6tima |Lourencgo et al., 2003].

Neste trabalho, utilizou-se a meta-heuristica |Greedy Randomaized Adaptive Search Pro-|

lcedures (GRASP)| que consiste na combinagao de heuristicas de construgao e de busca
local |[Festa and Resende, |2002|. A heuristica utilizada no ¢ considerada gulosa,
porque, conforme as iteracoes da etapa de construcao, selecionam-se as melhores solu-
¢oes de busca local [Feo and Resende, |1995]. Os Algoritmos e apresentam o
(GRASP!

Algoritmo 2.1: Meta-heuristica GRASP.

Entrada: Insts, maxlIteracoes

Retorna: b

enquanto i < maxlteracoes faca
b == construcao(Insts)
b == buscaLocal(b, Insts)
se (F(b) < F(B))
B ==
i==1+1

retorna B

© 00 N O Uk W N =
—
I
I
)

e
N = O

Algoritmo 2.2: Etapa de construcao.

Entrada: Insts
Retorna: b
Instax == Ordena(Insts)

instancia == escolha aleatoriamente uma maquina no Instsx;

S T s W NN

retorna instancia
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Algoritmo 2.3: Etapa de busca local.

Entrada: b, construcao
Retorna: B

enquanto B melhorar faca
se(F(B) < F(b))
B ——

retorna B

N O Ot s W N

Exemplifica-se o uso da meta-heuristica[GRASP] no contexto de[MVs em um ambiente
de computagao em nuvem para um problema simplificado, conforme segue.

Problema: O objetivo é alocar um conjunto de tarefas a um conjunto de disponi-
veis de tal forma a minimizar o custo total, enquanto se satisfazem os requisitos de tempo

de execugdo, uso de memoria e de [CPU] de cada tarefa.
Meta-heuristica [GRASPE

e Fase Construtiva Greedy Randomizada: inicialmente é criado uma lista de
candidatos para cada tarefa, ordenada de acordo com uma funcao de custo-beneficio,
que pode considerar o custo por hora de uso da[MV] tempo de execugio estimado,
uso de memoria e capacidade de [CPU| Selecione a [MV] com melhor custo-beneficio

de uma lista restrita de candidatos que consiste nas melhores solugoes da lista total.

e Busca local: uma vez gerada uma solucao inicial, aplica-se uma busca local para
refind-la. Isso pode envolver a troca de entre tarefas, buscando uma melhora

na solugao corrente.

e Eisse processo é repetido até que um critério de parada seja atingido, como um

nimero maximo de iteragoes ou um limite de tempo de busca do algoritmo.

e Solucao final: a solucao final sera a melhor solugao encontrada durante todas as
iteragoes do algoritmo [GRASP]

2.4.3 Otimizacao Combinatoéria

A otimizacao combinatoéria visa encontrar a solucao que melhor se aproxima do 6timo
dentre um conjunto de opgdes candidatas, considerando algumas restrigoes [Vanderplaats,
1984]. A qualidade da resposta ¢ medida pela fungao objetivo, que deve ser minimizada
ou maximizada.

O problema de otimizagao é representado por min / max f(z), sujeito a x € P, onde

x é a solugao, f é a fungao objetivo e P é o conjunto de possiveis solugoes, determinado
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pelas caracteristicas e restrigoes de cada problema especifico. Ressalta-se que, para uma
determinada fung¢ao de otimizagao combinatoéria, pode haver varias solugoes, e o conjunto
de solugoes pode ser contéavel ou incontéavel [Xu et all 2018|.

Ha diversos algoritmos para resolver problemas de otimizacao combinatoéria, dentre os
quais destacam-se a busca exaustiva, os algoritmos genéticos, a otimizacao por enxame de
particulas, a otimizacao por colonia de formigas, a busca tabu, as meta-heuristicas, entre
outros [Dai et al., 2017]. Cada algoritmo utiliza uma abordagem especifica para encontrar
a solucao 6tima e apresenta vantagens e desvantagens em relacao aos demais.

Alguns algoritmos também utilizam técnicas de aprendizado de maquina, como rede
neural artificial e arvores de decisao, para encontrar solugoes mais precisas e eficientes
[Xu et al., 2018]. A escolha do algoritmo adequado para resolver um problema especifico
depende das caracteristicas desse problema e do conjunto de soluc¢oes possiveis.

Em resumo, a otimizagao combinatoria é uma area importante da pesquisa operacional,
que visa encontrar a melhor solugao para um problema de escolha dentre um conjunto de
opgoes candidatas, sujeito a restricoes especificas. H& diversos algoritmos para resolver
problemas de otimizagao combinatoéria, que utilizam abordagens especificas e técnicas de
aprendizado de méquina para encontrar solugoes mais precisas e eficientes.

A programacao linear é uma das técnicas mais utilizadas em otimizag¢ao combinatoria.
Ela consiste em modelar problemas de otimizagao como um sistema de equagoes lineares
e desigualdades. Essa técnica tem aplicacao em diversas areas, tais como engenharia,
economia, logistica [Dantzig and Thapa 2003]. O problema de programagao linear pode

ser formulado como:

Maximizar c¢'x
sujeito a: Ax <b
x>0

Nessa formulacao a fungao objetivo ¢ maximizar o produto escalar entre o vetor de
custos ¢ e o vetor de variaveis de decisao x, representado por ¢cTx. A matriz A e o vetor b
representam as restrigoes do problema, em que Ax < b indica que todas as combinacoes
lineares de A e x devem ser menores ou iguais a b. Além disso, a restricao x > 0 indica
que todas as variaveis de decisao devem ser nao negativas.

Considerando-se a formulacao do problema, ha diversos algoritmos para a sua resolu-
¢ao. O mais conhecido é o método simplex, que consegue encontrar a solucao 6tima em
um numero finito de iteragoes |[Papadimitriou and Steiglitz, |[1998|.

No entanto, em alguns casos, o ntimero de variaveis e restricoes é tao elevado que o

método simplex torna-se impraticavel. Nessas situagoes, pode-se associar a programagcao
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linear com outras técnicas de otimizagao combinatoria, tais como programacao inteira,
para encontrar solugoes aproximadas para o problema. Além disso, pode-se utilizar a
programagao linear como um componente-chave em outras técnicas de otimizagao combi-
natoria, como a Analise de Redes e a Teoria dos Jogos |[Rahmanian et al., |2014].

Para exemplificar a aplicacao da otimizacao combinatoria, especificamente a

macao Linear (PL)| para a selegao de em um ambiente de computagao em nuvem,

considera-se a seguinte problematica: duas tarefas a serem alocadas e duas disponi-
veis. O objetivo é minimizar o custo total.

Em relagdo a base de dados, suponha que é conhecido o custo por hora de cada [MV]
e o tempo de execugao necessario para cada tarefa nas Suponha ainda, que o custa
da MV1 é de R$ 5,00 por hora e da MV2 de R$ 7,00 por hora. A Tarefa 1 demanda
duragéo de 1 hora para execugao em ambas as[MVy| e a Tarefa 2 requer 2 horas nas [MVy

Podem-se definir, nesse sentido, as seguintes variaveis:

e 1;;: variavel binaria que ¢ igual a 1 se a tarefa i ¢ alocada a[MV] j, e 0 caso contrario.
e ¢;: custo por hora de uso da[MV] ;.

e t;: tempo de execucao da tarefa 7.

O problema pode ser formulado da seguinte maneira:

2 2
minimize g E cj -t - Ty

i=1 j=1

sujeito a:

2
j=1

Iij € {0, 1} V’L,j

Nesse caso, a funcao objetivo é minimizar o custo total das para executar todas
as tarefas. A restri¢ao garante que cada tarefa seja alocada a exatamente uma[MV] Esse é
um problema de [PL] que pode ser resolvido facilmente, mas serve para ilustrar o conceito.
Na pratica, o problema pode ser mais complexo, envolvendo vérias outras restrigoes e

parametros.
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Capitulo 3
Revisao da Literatura

Neste capitulo, apresenta-se o resultado da revisao de literatura com uso de um protocolo
de revisao sistematica. O objetivo principal da revisao sistematica foi identificar na litera-
tura a existéncia de estudos primarios que proponham métodos para o gerenciamento de
recursos em nuvem computacional, preferencialmente, englobando modelos de predicao,
monitoramento, e provisionamento dinamico de recursos. Procurou-se também analisar
as abordagens do estado da arte encontradas na literatura com relagao ao desenvolvi-
mento e & aplicagao de solugoes eficientes, otimizadas e inteligentes para gerenciamento

de recursos em nuvem.

3.1 Revisao Sistematica

O protocolo proposto por [Kitchenham| [2004] foi utilizado na revisao sistematica de lite-
ratura, que compreende trés fases principais: o planejamento, a execugao e o relato da

revisao.

Planejamento

Na Tabela [3.1], apresentam-se as principais caracteristicas do protocolo adotado na fase
de planejamento. Realizou-se a revisao em 2022, e atualizou-se em 2023, considerando-
se a andlise de artigos cientificos publicados em periodicos e conferéncias da éarea de
Computacao, bem como capitulos de livros, referentes a solugdes para o gerenciamento de
recursos em nuvem computacional. Incluiram-se trabalhos publicados em lingua inglesa

nos ultimos nove anos, de 2015 a 2023.
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Tabela 3.1: Caracteristicas do protocolo da revisao sistemaética realizada.

Realizagao/Revisao 2022 e 2023

Periodo das publicagoes 2015 a 2023

Tipo de publicacao artigos cientificos publicados em periddicos/conferéncias e capitulos
de livros

Idioma inglés

Ferramenta Parsifal

Repositorio digital ACM Digital Library, IEEE Digital Library, ScienceDirect

Para auxiliar a realizagao da revisao, utilizou-se uma ferramenta denominada Parsi-

faﬂ. As buscas foram realizadas nos seguintes repositorios digitais:

o ACM Digital Library (https://dl.acm.org/),

e [EEFE Digital Library utilizando IEEEXplore (https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/

home. jsp), e

o ScienceDirect (https://www.sciencedirect.com/).

Na Tabela 3.2, apresentam-se as palavras-chave utilizadas nas buscas especificadas por

repositorio digital.

Tabela 3.2: Palavras-chave utilizadas nos repositorios digitais.

Repositoério Palavras-chave

ACM Digital Library (“Cloud computing" OR “Cloud platforms" OR “Computer ar-

IEEE Digital Library  chitecture” OR “Virtual machining” OR “virtualization" OR
“Resource scheduling" OR “IaaS Cloud") AND (“Resource Ba-
lancing" OR “distributed processing" OR “Resource manage-
ment" OR “Dynamic scheduling”" OR “dynamic resource allo-
cation" OR “resource allocation" OR “Machine Learning" OR
‘MV]cost" OR “Metrification of MV]" OR “Elasticity" OR “Pre-
dictive" OR “Reactive") AND (“Monitoring" OR “supervision"
OR “monitoring" OR “measure" OR “go along" OR “inspect"
OR “monitor" OR “observe" OR “supervise" OR “Efficient use
of resources")
“Cloud computing"and “Monitoring"and

ScienceDirect “Resource management"and

“dynamic provisioning"and “resource allocation"

Ainda na fase de planejamento, a fim de orientar a formulacao das questoes de pes-
quisa da revisao sistemética, ha um consenso sobre a estruturacao dos componentes do

acronimo PICO, em que cada letra representa um componente, conforme apresentado na

IParsifal é uma ferramenta online desenvolvida para auxiliar pesquisadores a realizarem revisao siste-
mética de literatura, https://parsif.al/, (acessado em 17 de abril de 2020)
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https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.sciencedirect.com/
https://parsif.al/

Tabela[3.3] P representa a populagao de interesse, I representa a intervencao de interesse,
C representa a comparacdo com outras revisoes, surveys e/ou reviews, e O representa os

resultados ou outcomes [Methley et al. 2014].

Tabela 3.3: PICO definido na revisao sistemética.

v' Populacao Solugoes (estratégias, métodos, abordagens, heuristicas e/ou arquiteturas)
para o gerenciamento e balanceamento de recursos em nuvem computacional
v'  Intervencao Solugoes com foco no monitoramento, predi¢do, provisionamento e elastici-

dade de recursos
Comparagao  Comparar esta revisao sistematica com outras revisoes sistematicas, surveys
e/ou reviews
v Resultado Oportunidades, propostas e resultados das estratégias, métodos e solugoes
para o tratamento de recursos em nuvem computacional

Desta forma, a questao de pesquisa definida para a revisao sistematica foi:

Quais as melhores estratégias, métodos, soluges, abordagens, heuristicas e/ou
arquiteturas utilizadas para o gerenciamento e/ou balanceamento de recursos
em nuvem computacional?

Execucao e Relato da Revisao

Na execucao da revisao de literatura foram definidos critérios de inclusao e exclusao dos

trabalhos pesquisados. Como critérios de inclusao cita-se:

e devem ser trabalhos publicados e disponiveis integralmente nos repositorios digitais
da ACM Digital Library, IEEE Digital Library, ScienceDirect.

e devem ser trabalhos recentes (publicados entre 2018-2023), publicados em perio-
dicos/conferéncias reconhecidos e avaliados pela comunidade cientifica da area de

Ciéncia da Computagao.

e os trabalhos devem apresentar estratégias, métodos, solugoes, abordagens, heuris-
ticas e/ou arquiteturas utilizadas para o gerenciamento e/ou balanceamento de re-

cursos em nuvem computacional.
Como critérios de exclusao cita-se:

e serao desconsiderados trabalhos que nao detalhem experimentos praticos realizados

para testar as suas hipoteses.

e trabalhos duplicados nos repositorios digitais da ACM Digital Library, IEEE Digital

Library, ScienceDirect.
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Na execucgao da revisao sistematica encontrou-se um total de 905 trabalhos, conforme a
Tabela[3.4] Esses trabalhos apresentaram incidéncia nas bases da ScienceDirect (39.3%),
na IEEE Digital Library (36%) e na ACM Digital Library (24.5%), conforme a Figura[3.1]

Tabela 3.4: Relagao de trabalhos pesquisados e aceitos.

Repositorio Pesquisados Aceitos
ScienceDirect 356 130
IEEE Digital Library 326 74
ACM Digital Library 223 75
Total 905 279

@ Science@Direct
@ |EEE Digital Library
ACM Digital Library

Figura 3.1: Trabalhos pesquisados classificados por repositorio digital.

Para classificar e avaliar os trabalhos encontrados, definiram-se alguns critérios de
qualidade. Cada pergunta permitiu trés respostas com ponderacoes diferentes: peso 1
para SIM, peso 0,5 para PARCIALMENTE e peso 0 para NAO. Formularam-se quatro

perguntas para avaliacao de qualidade:

1. H& descricao arquitetural da proposta?
2. O trabalho foi validado em ambiente real de nuvem computacional?
3. Trata-se de um modelo automatizado?

4. Os experimentos sao passiveis de replica¢ao?

A relagao dos trabalhos aceitos por repositorio digital, apés a aplicacao do critério de
qualidade descrito, com uma nota de corte variando de 3.5 a 4, totalizou 279, conforme
a Tabela [3.4 e a Figura [3.2l Ao comparar os trabalhos aceitos, percebe-se que a maior
incidéncia ocorreu no ano de 2018, com um total de mais de 200 artigos.

Na Figura|3.3] ilustra-se o processo adotado para a realizacao da revisao da literatura.

A primeira etapa consiste em realizar uma busca abrangendo trés repositorios digitais
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(ACM Digital Library, IEEE Digital Library, ScienceDirect). Combinam-se os resultados
e, posteriormente, hd um processo de selecao, iniciado com uma pré-filtragem dos estudos,
e refinado continuamente. Esse processo é dividido em trés passos. No primeiro passo
(Passo 1), selecionam-se os trabalhos com base na leitura dos resumos. No segundo passo
(Passo 2), realiza-se a selegdo dos textos restantes com base na introducao e conclusao
dos trabalhos. Leem-se os textos restantes no terceiro passo (Passo 3) e, em caso de
respondida alguma pergunta de pesquisa, registram-se as informagoes relevantes. Apos a
selecao, realiza-se um processo de snowballing, no qual leem-se as referéncias relevantes,
encontradas nos estudos externos, com suas informagoes extraidas. Os 78 trabalhos resul-

tantes da revisao de literatura, apresentado nesta figura, encontram-se listados na Tabela

do Apéndice [A]

400
o
% 300 Blr=squisados
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Figura 3.3: Método da execucgao da revisao de literatura.
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Analisaram-se os trabalhos aceitos na revisao sistemaética para verificar quais apresen-
tavam maior relacao com esta pesquisa. Nesse sentido, selecionaram-se sete trabalhos no
periodo de 2018 a 2022. Posteriormente, incluiu-se trabalhos mais recentes publicados em
2023, totalizando dez trabalhos, conforme apresentado na Tabela da Secao

3.2 Trabalhos Correlatos

Nesta secao sao apresentados os dez trabalhos mais relacionados a esta pesquisa apos a
realizagdo da revisdo sisteméatica da literatura. Na Tabela [3.5 comparam-se os traba-
lhos apresentados ao [MultiAgent System Cloud Plus (MAS-Cloud+ )| considerando o
modelo de predigao, a independéncia dos provedores de nuvem computacional, as abor-

dagens baseadas em Q0S| o uso de agentes inteligentes com um modelo de pro-

visionamento baseado em abordagens de raciocinio distintas (i.e., heuristica, otimizado,

meta-heuristica), e o processo de valida¢do em ambiente real ou simulado. Na sequéncia

serd apresentado um breve relato de cada trabalho.

Tabela 3.5: comparacao com trabalhos relacionados

Modelo de Provisionamento

Referéncia Modelo de Independente Baseado em  Agentes Plataforma
Predigao de Provedor SLA/QoS Inteligentes Real Heuristico Otimizagdo Meta-heuristico
v v v v v v v
Funika et al.||2023]
v v v
Kumar et al.||2023b
v
Kumar et al.||2023a
v
Saif et al.|[2022
v
Osypanka and Na-
wrocki| (2022
v v v v
Islam et al.|[2022
- v v v
Asghari et al.|[2020]
v v v
De la_Prieta et al.
[2020
v v v v
Jyoti and  Shrimali
[2020]
Guo and Shenoy|[2018| - - -
MAS-Cloud+ v v v v v v v v

Funika et al. [2023] propoem uma arquitetura para um sistema automatizado de pro-
visionamento de recursos em nuvem usando otimizagao, mais especificamente o algoritmo

de Prozimal Policy Optimization (PPO) |Schulman et al.|[2017]. A proposta visa utilizar

os avancos recentes em |[Aprendizado por Reforco - Reinforcement Learning (RL)| para

otimizar o custo de execucao de um processo evolutivo intensivo em computacao, auto-
matizando a escalabilidade de recursos heterogéneos em um ambiente de nuvem. Para
avaliar a arquitetura, os autores incluem experimentos com o gerenciamento auténomo
de uma carga de trabalho de processo evolutivo executada no ambiente Open AI Gym

Cloud-Sim+ para treinar o sistema com um agente utilizando raciocinio baseado em [RLJ]
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E capturado o estado do ambiente para ajustar a politica de controle para recursos he-
terogéneos. Compara-se o desempenho com a abordagem tradicional de gerenciamento,
baseada em limiares automaticos, apresentando vantagens de provisionamento de recursos
otimizados. Os autores fornecem detalhes do treinamento da politica de gerenciamento

usando o algoritmo de otimizacao PPO.

Kumar et al.|[2023b] apresentam um framework denominado Intelligent Recommender|

land Negotiation Agent Model (IRNAM)| utilizando agente inteligente com trés fases para

a recomendacdo e a negociacdo de servicos em nuvem. E utilizado um algoritmo de
concessao analitica que analisa as escolhas do usuario e do[CSP|para encontrar um servidor
confiavel e seguro. E considerado a satisfacdo de do usuario e do provedor antes de
finalizar o [SLA] As trés fases incluem recomendagao, negociagao e agregacao. Com o
algoritmo de recomendagao, um [CSP| adequado é recomendado. Na fase de negociagao,
consideram-se atributos prioritarios para a negociacao usando um algoritmo até que o
valor agregado do usuario seja satisfeito. Na fase de agregacao, analisa-se o grau de
satisfagdo do usuario e do [CSP} Se a oferta for aceita, estabelece-se o contrato de [SLA]
e operacionalizam-se os servi¢os em nuvem. O foi avaliado por simulacdo. Os
autores concluiram que, em relacao ao emprego da metodologia de agentes, os
podem atender as demandas de usuérios que requerem a entrega priorizada de servico, a

melhora da eficiéncia geral e o cumprimento do processo de entrega de servigos.

Kumar et al. [2023a] apresentam um novo algoritmo de gerenciamento de recursos em

um ambiente de computacdo em nuvem denominado|Hybrid Cat Swarm BAT (HCSBAT),

O problema abordado é a alocagao eficiente de recursos para cargas de trabalho, visando

maximizar a utilizagao, e consequentemente, os lucros dos [CSPg Para isso, utilizaram-se

meta-heuristicas como [Algoritmo Genético (AG)| |Cat Swarm Optimization (CSO)||Parti-|

lcle Swarm Optimization (PSO)| |Algoritmo Vagalume - Firefly Algorithm (FA)|e o proprio
Bat [2014]. A solugao proposta consiste na implementacao do algoritmo, que se mos-

trou superior em termos de disponibilidade, escalabilidade e throughput, comparados ao

[AG] [CSOJe Bat. As vantagens da solugao proposta incluiram a melhoria na utilizagao dos
recursos e a maximizagao dos lucros dos[CSPs| As desvantagens inclufram a complexidade

do modelo e a necessidade de ajustes constantes para garantir sua eficiéncia.

Saif et al.|[2022] buscam lidar com grandes demandas de recursos flutuantes, garan-

tindo o funcionamento das operacdes comerciais em contéineres em vérias nuvens. E
proposto um framework de provisionamento de recursos com agentes para garantir a exe-
cucao efetiva de processos comerciais em um ambiente de multiplas nuvens com garantia
de[QoS] A solugao permite o provisionamento elastico de recursos para resolver problemas
de super e sub-provisionamento, atendendo aos objetivos do [CSP| e dos usuérios, consi-
derando e [SLA] Os autores utilizam rede neural artificial para prever as demandas
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futuras de recursos, melhorando o desempenho e garantindo o provisionamento eléstico
de recursos. Agrupam-se os recursos para executar as cargas de trabalho intensivas em
CPUle em I/0O usando o algoritmo K-means. O trabalho é validado usando a plataforma
Cloudsim, o que torna dificil a comparagao com ambientes reais de nuvem publica.

O trabalho de Osypanka and Nawrocki [2022] aborda o provisionamento dindmico
de recursos em ambientes de nuvem para otimizar o uso dos recursos e reduzir os cus-
tos. A solugao proposta utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para prever a
demanda futura e realizar o provisionamento dinamico. Utilizam-se quatro modelos de
predi¢ao: Bayesian Linear, Decision Forest Regression, Boosted Decision Tree Regression

e Neural Network Regression. Empregam-se agentes inteligentes para gerenciar as [MVy

Consideram-se todos os tipos de componentes (PaaS| [[aaS|e [SaaS)). As vantagens incluem

maior eficiéncia no uso dos recursos, reducao dos custos associados ao provisionamento
inadequado e maior flexibilidade na escolha do provedor de nuvem. A validagao usa testes
time-compressed, que demonstram uma melhoria significativa na eficiéncia ao longo das
execucoes. No entanto, é necessario tempo para coletar dados histéricos e ajustar perio-
dicamente os modelos para garantir a precisao. Resultados demonstram uma reducao de
custos de recursos em 85% ao longo de 10 meses.

O problema abordado em [Islam et al.|[2022] refere-se ao agendamento de tarefas em
um ambiente de nuvem hibrida. A solugao visa minimizar viola¢oes de prazo das tarefas
e o custo monetario de uso de em clusters. Propoe-se um modelo de otimizagao
para o agendamento baseado em [SLA| de tarefas Spark, incluindo dois algoritmos de
agendamento de trabalhos. O primeiro ¢ uma versao modificada da heuristica
para resolver problemas de empacotamento de caixas. O segundo algoritmo,

denominado |Greedy [terative Optimization (GIO)| utiliza uma abordagem gulosa para

encontrar o custo 6timo para cada tarefa na nuvem. A implementacao utiliza a nuvem
privada Nectar com o pacote BigDataBench benchmarking nos experimentos. Apesar da
solucao proposta nao possuir como critérios de agendamento o desperdicio de recursos,
foi utilizado como um estudo comparativo neste trabalho (vide Segao [5.3)).

O trabalho de |Asghari et al. [2020] aborda o problema de otimizagao do consumo de
energia em sistemas de computagao em nuvem. A solugao proposta é um algoritmo hi-
brido que combina técnicas de busca local e para encontrar uma programacgao Otima
que minimize o consumo de energia e o tempo de execucao das tarefas. As vantagens
da solucao incluem a capacidade de reduzir os custos operacionais e melhorar a eficiéncia
energética, enquanto as desvantagens incluem a complexidade computacional do algoritmo
proposto. Os autores discutem estratégias adicionais, como monitoramento, provisiona-
mento e gerenciamento dinamico de [MVs, usadas em conjunto com o algoritmo hibrido

para melhorar a eficiéncia energética dos sistemas em nuvem. Os resultados revelaram
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que o algoritmo proposto alcancou uma reducao média no consumo de energia em 30%
e uma reducao média no tempo total de execucao das tarefas em 25%. A solucao apre-
senta espaco para melhorias futuras na complexidade computacional e na escalabilidade
do modelo.

O trabalho de De la Prieta et al. [2020] utiliza abordagem baseada em agentes in-
teligentes para alocagao de recursos em nuvem computacional. A solugao utiliza [SLA] e
[QoS| A execugdo do sistema ocorreu em uma plataforma de nuvem privada, ndo sendo
independente de provedorﬁ Os autores nao apresentam o modelo de predi¢ao para o

provisionamento de recursos de nuvem. O modelo de tomada de decisao dos agentes é

IRaciocinio Baseado em Casos - Case-Based Reasoning (CBR)| exigindo experiéncias an-

teriores, ou seja, casos ocorridos no ambiente anteriormente e armazenados para produzir
melhores resultados em cada alocacao de recursos.
O problema apresentado por Jyoti and Shrimali [2020] relaciona-se & demanda do

usuario quando as solicitagoes devem ser alocadas em e os recursos distribuidos

entre provedores. E apresentado a arquitetura |MultiAqent Deep Reinforcement Learm’nq—|

|Dynamic Resource Allocation (MADRL-DRA)| para recriar as solicitagoes dos clientes,

prevendo os valores de recursos desperdigados com base na demanda do cliente. A avali-
acdo ¢ simulada e inclui varios data centers e[MVY Cada classe de agente na arquitetura
tem objetivos diferentes, como alocagao de recursos e agendamento de tarefas. Para tra-
balhos futuros, os autores sugerem o estudo de monitoramento de recursos simulados, o
uso de dados histéricos para alocagao de recursos e o agendamento de tarefas.

O problema abordado por (Guo and Shenoy| [2018] consiste na distribui¢ao geogra-
fica suportada pela eficiéncia da geo-elasticidade, a fim de atender as necessidades de
aplicagoes que apresentam variacoes temporais e espaciais. Apresentam-se dois tipos de
provisionamento: proativo e reativo. O provisionamento utiliza previsoes por meio de um
banco de dados histérico para orientar o algoritmo. O GeoScale monitora e gerencia
em varias nuvens por meio de logs de aplicativos, com informagoes de tempo de servico,
tempo de resposta com carimbos de data e hora. O modelo de predigao de recursos com
base em dados historicos nao é detalhado. O GeoScale emprega o provisionamento rea-
tivo para fazer alteracoes no provisionamento de capacidade a longo prazo pelo algoritmo
proativo — para lidar com aumentos inesperados na carga de trabalho ou corrigir erros
nas previsoes. Como otimizagao para o provisionamento geo-elastico é usado: pré-copiar
a[MV]e escolher dinamicamente, pares de data centers para pré-copia com base na largura
de banda disponivel. Resultados experimentais mostram uma melhora de 13% a 40% no

tempo de resposta em comparacao com outras técnicas de elasticidade.

2https://bisite.usal.es/
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A arquitetura proposta nesta tese apresenta vantagens em relagao aos trabalhos cor-
relatos mencionados. Uma vantagem é a utilizagao de diferentes modelos de predicao de
tempo de execugao e uso de recursos, [RLM] contribuindo para melhorar o uso de agentes
inteligentes para o gerenciamento otimizado de recursos, permitindo uma implementacao
extensivel a novos modulos e servigos. A arquitetura utiliza modelos distintos de raciocinio
nos agentes, aumentando a capacidade de adaptacao a diversos contextos de nuvem. No
entanto, assim como os trabalhos correlatos, a arquitetura também possui aspectos que
podem ser aprimorados, como a complexidade computacional e a necessidade de historico

das aplicagoes para garantir a precisao do modelo de predicgao.
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Capitulo 4
Proposta de Solucao

Neste capitulo sao apresentadas as respostas para as duas questoes de pesquisa descritas
na Segao [L.2}

e [QP]L — Como desenvolver uma arquitetura que gerencie recursos na computagao
em nuvem de maneira autonoma e otimizada, considerando as necessidades e pre-
feréncias do usuario para reduzir o tempo de execugao, o custo e o desperdicio de

recursos?

e [QPR — Quais modelos de tomada de decisao sao adequados para gerenciar os recursos

na computagao em nuvem de forma autoénoma e otimizada?

Desta forma, o contetido deste capitulo inclui: na Secao 4.1, o modelo conceitual com
as definigoes relacionadas aos agentes e a caracterizagao do ambiente de computacao em
nuvem; na Segao [£.2], o modelo arquitetural, incluindo aspectos de software; na Se¢ao [£.3]
os modelos de raciocinio para tomada de decisdo dos agentes; na Secao [1.4], apresenta-se
a escolha automética dos modelos de raciocinio, incluindo predicao e provisionamento; e
na Segao [4.5] os aspectos tecnologicos do desenvolvimento da solugao.

Em relagao ao desenvolvimento da arquitetura para o gerenciamento de recursos na
nuvem computacional, referente a[QPJl, a arquitetura multiagente desenvolvida neste tra-
balho foi denominada [MAS-Cloud+] O principal objetivo da arquitetura consiste na mi-
nimizac¢ao do tempo de execucgao e custo, independente da aplicagao, por meio da sele¢cao
auténoma da melhor configuracao de [MV] considerando as preferéncias do usuéario, in-

cluindo tempo de execugao e custo, em multiplos provedores. Os servicos de gerenciamento

de recursos disponiveis no[MAS-Cloud+|sao detalhados nas se¢des de monitoramento (Se-
cao 4.2.1)), de predicao (Segao [4.2.2), e de provisionamento de (Segao 4.2.3)).

Ainda considerando o desenvolvimento da arquitetura com distintos modelos de ra-

ciocinio dos agentes, referente a |[(QPR, os modelos propostos para a gestao otimizada de
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recursos das sdo apresentados na Segao [£.3] incluindo heuristico (Secao [4.3.1), oti-
mizado (Secao |4.3.2)) e meta-heuristico (Secao |4.3.3]).

4.1 Modelo Conceitual

A abordagem baseada em agentes no gerenciamento de recursos em nuvem aborda a com-
plexidade dos problemas envolvidos na alocacao e provisionamento de recursos. Problemas
como a atribuicao eficiente de recursos e o balanceamento de carga sao desafiadores do
ponto de vista computacional [Buyya et al., 2008]. Podem-se classificar alguns desses pro-
blemas como NP-dificeis. Tais problemas requerem aplicar heuristicas, meta-heuristicas
e algoritmos aproximados para encontrar solugoes em tempo satisfatorio [Youseff et al.)
2008|.

O visa lidar com esses desafios, integrando uma arquitetura multiagente
que permite a coordenagao e a comunicagao entre os agentes responséaveis pelo gerencia-
mento de recursos em nuvem. Essa abordagem estratégica busca otimizar a alocagao e o
provisionamento de recursos, considerando as demandas de necessidades do usuario e as
restri¢oes dos recursos disponiveis.

Um elemento central do modelo conceitual é a capacidade de prever e provisionar,
eficientemente, recursos com base nas demandas do usuéario. Esse aspecto crucial do design
do sistema permite um uso eficiente dos recursos, garantindo que as sejam alocadas
conforme a necessidade das cargas de trabalho. Outro conceito fundamental refere-se
ao foco na modularidade e na extensibilidade. Projetou-se o sistema para acomodar e
integrar novos modelos, agentes, servicos e provedores, permitindo que este evolua e se
adapte as mudancgas nas demandas do usuério e as tendéncias emergentes da nuvem.

Os conceitos fundamentais que norteiam a arquitetura do envolvem
abordagens estratégicas para criar uma arquitetura para o gerenciamento de recursos de
em computacao em nuvem. Por uma série de componentes interconectados, traba-
lhando sinergicamente, o sistema visa proporcionar flexibilidade, controle e extensividade.

No core do [MAS-Cloud+] h& uma estrutura multiagente, em que cada agente de-
sempenha um papel especifico para o funcionamento global do sistema. Os agentes sao
elementos-chave que facilitam a operacionalidade e a manutencao de um ambiente ro-
busto. Cada agente tem uma funcao designada para o gerenciamento de recursos na
nuvemn, incluindo monitoramento, predi¢ao e provisionamento de [MVs|

Na ideia conceitual do projeto, a independéncia do provedor é um principio-chave no

modelo. Por meio da comunicacgao através da |Interface de Programacao de Aplicacoes -|

|Application Programming Interface (API)| o sistema podera operar com diferentes prove-
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dores de servicos de nuvem, proporcionando flexibilidade e permitindo que o sistema seja
adaptado a diferentes contextos e requisitos.

Nesse projeto a eficiéncia da solucao é definida pela habilidade da arquitetura em
gerenciar recursos em multiplos provedores de nuvem de forma otimizada, minimizando
o tempo de execucao, custo e desperdicio de recursos. Isso inclui a selecao automatica e
eficiente da [MV], bem como o cumprimento efetivo da [SLA]

Representando o fluxo de trabalho do projeto, na Figura [4.1] ilustra-se o processo
executado pelo A execugao do processo inicia-se com a submissdo de uma
aplicagao pelo usuario, sendo esta a carga de trabalho considerada nas etapas de tomada
de decisao subsequentes. Em seguida, realiza-se a predi¢ao do tempo de execucao e dos
recursos necessarios para a execugao da carga de trabalho. Posteriormente, ocorre o

provisionamento da [MV] permitindo a aloca¢ao de recursos no provedor. Realiza-se a

execugao da aplica¢@o no provedor (por exemplo, |[Amazon Web Services (AWS)|[Amazon|
|Elastic Compute Cloud (EC2))), seguida pelo inicio do monitoramento da . Nas secoes
subsequentes detalha-se cada modulo da arquitetura do [MAS-Cloud+]

Antes da execucao da carga de trabalho
""" » Durante a execucao da carga de trabalho

SL'bT_issaf’ da Ap6s a execugao da carga de trabalho
apleacso — COMUNica¢ao entre camadas
Previsdo de . .
T Provisionamento Instancia
empo € de VM MV
Recursos

Monitora VM = je= == s s o o 1
I
1

API de comunicagéo

de
usuario

Interface

Gerenciamento
de nuvem

Provedor de nuvem

Execucédo do
aplicativo

Execugéo
na
Nuvem

Figura 4.1: Fluxo de execu¢ao do MAS-Cloud+-.

4.2 Arquitetura MAS-Cloud+

A Figura[d.2]ilustra a arquitetura do[MAS-Cloud+ composta por trés camadas distintas.

Na camada inferior, a execucao da carga de trabalho ocorre na do provedor de nuvem.
A camada intermediaria abriga o gerenciamento de recursos em um servidor Web via
APl |Representational State Transfer (REST)L Nessa camada, estdo implementados os

agentes responsaveis pelo gerenciamento de recursos na nuvem, incluindo monitoramento,

predicao e provisionamento de além das bases de armazenamento e de conhecimento.
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A camada superior engloba a interface do usuario, acessivel por dispositivos pessoais que

proporcionam acesso ao sistema pelo consumidor de nuvem.
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Figura 4.2: Arquitetura do MAS-Cloud+ com os trés niveis e seus respectivos agentes,
Servicos e comunicacao.

O nivel de execugao inclui executando cargas de trabalho submetidas pelo usué-
rio que interagem com o host do provedor. Podem-se incorporar provedores de nuvem
privados ou publicos (e.g., |[AWS|e Google Cloud) para ter instanciadas.

A respeito do nivel de gerenciamento, incluem-se servigos para predi¢ao, provisiona-
mento, monitoramento, validacao de e adaptagao de recursos (da esquerda para

a direita). Implementam-se os servigos pelos agentes de |Gerente de Maquina Virtual -|

[Virtual Machine Management (VMMgr), [Agente de Monitoramento - Monitoring Agent]

[(Mnt)| e [Agente de Adaptacao - Adaptation Agent (Adapt)l As informagoes de execu-

¢ao da aplicacdo sao armazenadas em arquivos |Comma Separated Values (CSV)| para a

tomada de decisao dos agentes.

O nivel de interface do usuario fornece a interacao com o por meio da
submissao de cargas de trabalho usando uma [API[REST], permitindo independéncia de
provedor. A arquitetura é modular e extensivel, viabilizando a absor¢ao de novos modelos
de raciocinio, agentes, servigos e provedores, conforme marcado com linhas pontilhadas
vermelhas. Um moédulo de extensao futura no agente pode fornecer validacao de
[SLA] em tempo de execugao usando métodos proativos, como no framework de
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lonamento de Recursos Proativos de SLA (PRP-RM-SLA)| proposto por Nadeem et al.
[2023)].

A arquitetura implementa a [AP]] utilizando os métodos apresentados
na Tabela , conforme os padroes REST definidos por [Fielding et al. [1999], |[Fielding
[2000]. Implementam-se os métodos por meio das operagoes |Create- Read- Update-Deletel
[([CRUD)] incluindo CREATE = POST, READ = GET, UPDATE = PUT e DELETE
= DELETE, para lidar com os recursos das [MVy Incluem-se as seguintes variaveis uti-

lizadas como entrada para os métodos: Userld, constitui o identificador tinico do usuario
que acessa o sistema; CloudProvider, que indica o provedor de nuvem selecionado para
a instanciagao da DecisionModel, que determina o modelo de tomada de decisao
utilizado para o provisionamento, que pode ser otimizado, heuristica ou meta-heuristica;
TimeVariable representa a prioridade com base em restrigoes de tempo de execugao; Re-
sourceUsage Variable reflete a prioridade percentual de uso de recursos, como uso de CPU
e memoria; PriceVariable representa o custo financeiro da execucao; SLATime, SLARe-
source e SLAPrice se referem as garantias de nivel de servigo em relagao ao tempo de
eXecugaon, recursos e prego, respectivamente; OSimage consiste no sistema operacional se-
lecionado para a instancia da [MV} Submitionld é a identificacao da aplica¢do submetida
pelo usuario, servindo para identificar a base de dados com as informagdes da aplicagao;
com o ApplicationCategory, o usuario pode informar a categoria da aplicagao; UpdateSta-
tusVM atualiza o status da[MV} e Command recebe os comandos de entrada do usuério
executados nas MV [1

Na Tabela sao apresentados os métodos da API. No método GET /Request VM,
quando uma [MV] ja foi criada para o usuério, o acesso a [MVgera restaurado. No método
POST /RequestVM, se a or criada com sucesso, o usuario tera acesso a esta. No
método PUT /RequestVM, o usuario pode atualizar o status da e suspender a exe-
cugao da . No método DELETE /RequestVM, o usuario pode atualizar o status da
, podendo deletar a execucao da . No método POST /commandsTerminal, se o
usuario estiver logado e a [MVkstiver instanciada, o comando enviado como entrada sera
executado na[MV] Em retorno, o resultado da execugao sera entregue ao usuario [Fielding
et al.| [1999], Fielding [2000].

Conforme apresentado na Tabela[1.2] o utiliza a variavel de entrada Ap-
plicationCategory para identificar a categoria da aplicagao e selecionar as configuragoes
iniciais de CPU e meméria, com base nos limites maximos e minimos. E importante obser-
var que, para garantir o processo de categorizagao, as informagoes relativas as categorias

das aplicagoes sao armazenadas junto aos agentes em uma base de dados CSV comparti-

LA API MAS-Cloud + esta disponivel em https://github.com/aldo2102/mas-cloud-plus-API
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lhada entre os usuérios. Desta forma, o mantém

categorias de aplicagoes com suas respectivas configuragoes.

Tabela 4.1: Métodos da API.

atualizada e acessivel as

API Rota Método Entrada Saida Descrigao
fSTAt‘]i;::z VM Caso uma 4 tenha sido
/ Request VM GET - Userld Sengio‘ ) criada para o usuario, o acesso
~ Mensagem de erro a (‘r{L restaurado.
- CloudProvider
- DecisionModel
- TimeVariable
- ResourceUsage Variable
- PriceVariable Se sucesso
Gerenciamento e/ RequestVM POST - SLATime - Aclesso a VM Se a or c}rmda com sucesso,
- SLAResource Sendo 0 usuario terd acesso & mesma.
- SLAPrice - Mensagem de erro
- OSimage
- Submitionld
- ApplicationCategory
- Userld
Se MV gxistir - . -
, - UpdateStatus VM - Suspender VM O usuario pode atualizar o
/ RequestVM PUT Userld Senio status da sendo capaz de
&Ienqa em de erro suspender a execugao da VM.
- Mensag . erT
- UpdateStatus VM _Se fl:;ll& O usuério pode atualizar o
/ Request VM DELETE ) Ufcr[d Senso status da sendo capaz de
Wi @b ane excluir a execugao da VM.
Se o usudrio estiver logado e
Se sucesso a estiver instanciada, o
Ny / . - Command - Saida do Terminal comando enviado como entrada
Acesso & / commandsTerminal POST - Userld Sendo serd executado na VM. Ao

- Mensagem de erro

retornar, o resultado da execugao
serd entregue.

Tabela 4.2: Categorizagdo de aplicacoes e limites de recursos (|[Gupta et al., 2019, |Joe,

2022, |[KarlErickson| 2022, Rautiainen and Marschall, [2020, Singh et al., [2020]).

ID Aplicagao CPU (Min-Max) Memoria (Min-Max)
1 Servigo de e-commerce 4-8 16 - 32
2 Alinhamento de sequéncia de DNA 8- 16 32 - 64
3 Intensivo em CPU 16 - 32 16 - 32
4  Intensivo em memoria 4-8 64 - 128
5  Sites da Web 2-4 8-16
6  Computagao tecnologica 8- 16 32 - 64
7 Software Endeavour 4-8 16 - 32
8  Teste de performance 8-16 32 - 64
9  Processamento de transacoes online 8-16 32-64
10  Servigos financeiros centrais 8 - 16 32 - 64
11 Servigos de armazenamento e backup 4-8 16 - 32
12 Aplicagoes de produtividade 2-4 8- 16
13 Desenvolvimento e teste de software/projeto 4-8 16 - 32
14 Orientado a graficos 8- 16 32 - 64
15 Aplicagdes criticas da Internet 8-16 32 - 64
16  Servicos de computagao movel 2-4 8-16

As categorias utilizadas neste trabalho baseiam-se em trabalhos anteriores |[Guptal

et al], [2019] [Joe], 2022] [KarlErickson, 2022, Rautiainen and Marschall, 2020], [Singh et al.]

2020]. Utiliza-se essa estratégia, principalmente, para novas aplica¢oes, otimizando a

alocagado de [MV] mesmo sem dados historicos. Esse processo permite o uso eficiente
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de recurso para melhorar o desempenho. Nos casos em que o usuério nao especifica
uma categoria para a aplicagao, o sistema seleciona progressivamente comecando com a
maquina de menor capacidade de recursos de CPU e memoria, aumentando gradualmente

o poder computacional.

4.2.1 Monitoramento

O agente[Mnt] monitora o uso dos recursos de[M V4] incluindo (CPU]) e (Memoéria de Acesso|

[Aleatorio (RAM)]). O modulo de monitoramento considera o uso de recursos, desempenho

e custo de execucao. Armazenam-se os resultados para criar uma base histérica de uso
para atender ao raciocinio dos agentes.
O agente ¢ do tipo reativo simples (vide Secao [2.3.1). Este registra os dados

capturados em uma estrutura vetorial em tempo de execugao e salva em um arquivo @l

ao término da execucao da carga de trabalho. A [Ferramenta para Gerar Estatisticas|
[de Recursos de Sistema (DSTAT)P| monitora e obtém as informagoes das [MVy Adota-

se o [DSTAT] porque fornece as informagoes necessarias de forma organizada, além de

ser personalizavel para capturar as informacgoes desejadas, permitindo exportar dados
estatisticos de tempo de execucao.

O comando para capturar os dados no [DSTAT] ¢ dstat -cmnd —noheaders —output
stats.csv. O parametro cmnd indica que a captura tera a [CPU| e a memoria. Os dados
sao salvos em um arquivo [CSV] externo chamado stats.csv. Armazenam-se os dados de
execucao em estruturas de dados na memoria das para serem lidos e processados

com agilidade durante a execucao da aplicagao.

4.2.2 Predicao

Nesta secao, apresenta-se o modelo de predicao de tempo de execucao e uso de recursos
implementado na arquitetura do utilizando a [RLM]

Os modelos de predicao podem utilizar diversas abordagens, como aprendizado de
maquina Teylo et al. [2017], |Zahoor et al|[2018| e estatistica [Harrell [2015], [Kumar and|
. Um método comumente utilizado em estatistica é a regressao linear, que
estima um valor com base em dados de entrada Mandal et al.| [2020], |Sri and Balaji

[2019], |Zharikov et al.|[2020], Ziraba and David| [2018].
O utiliza a [RLM] para estimativa de recursos por meio do perfil de

aplicacao, conforme incluido na taxonomia e levantamento de dados em (Qu et al. [2018],

ou de um esquema sensivel a aplicagdo, como citado em esquemas de classificacao de [MV]
em Masdari et al.| [2020].

Zhttp://dag.wiee.rs/home-made/dstat /
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O problema de predi¢ao pode ser modelado como um problema linear, em determina-
das situagoes, em que se busca encontrar uma funcao linear que relaciona as caracteristicas
da (como e memoria) com o tempo de execugao e custo. Considerando uma
lista de com diferentes configuragoes de [VCPU] e memoria, o objetivo é encontrar
uma funcao linear que minimize a diferenca entre os valores reais e os valores previstos
pelo modelo.

Ressalta-se que, embora a abordagem linear seja comumente utilizada para modelar
o problema de predicao do tempo de execucgao, ha situagoes em que a relacao entre as
caracteristicas da[MV]e o tempo de execugao pode ser nao linear. Nesses casos, é necesséario
explorar outras técnicas, como usando aprendizado de méaquina, a fim de capturar as
complexidades do problema.

De acordo com |Qu et al.| [2018|, no contexto de estimativa de recursos, desempenho de
aplicagao e carga de trabalho para nuvem computacional, o uso de métodos baseados em
regressao linear mostra-se adequado com o perfilamento de aplicagdo (application profi-
ling). A medida que mais dados se tornam disponiveis, os resultados previstos tornam-se
mais precisos, com a vantagem de convergir, rapidamente, mesmo com um nimero menor

de amostras de dados.

Regressao Linear Miltipla

No se redefinem as equagoes de tempo de execugao e [CPU| propostas em
Ralha et al. [2019], atualizando [Quantidade de Memoria na MV (QM)| e |Quantidade de]

ICPU na MV (QC)| que representa, respectivamente, a quantidade de memoria e de[VCPU|,

com dos dados capturados da execugao da aplicagao (vide na Secao [2.2.1).
Com [RLM] foi possivel prever adequadamente o uso de recursos para escolher as instancias

de [MV] que melhor atendem aos requisitos da aplicagao, conforme as necessidades do
usuério. Nas equagoes [4.1] e[4.3] podem-se ajustar os parametros com base em dados
obtidos em execucoes iniciais da aplicagao, considerando tempo de execucao, custo e uso
de recursos. O tempo é representado por Tz, a [CPU| usada por Cz, e a memoria por
Mzx, com os coeficientes do (por exemplo, T1, T2, T3, C1, C2, C3, M1, M2 e M3).
Representa-se o ntumero de [CPUk por QC' e a quantidade de memoria por QM.

Tempo=T1+T2*x QM + T3 *QC (4.1)
Usodecpu = C1+ C2x QM + C3 % QC (4.2)
UsodeMemoéria = M1+ M2 x QM + M3 x QC (4.3)

Neste trabalho, utilizaram-se essas equagoes para todas as combinacoes de dos

provedores. Para exemplificar o uso do[RLM]para predigao de tempo de execu¢ao em uma
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instancia [AWS|[EC2] considera-se uma méquina p3.2zlarge com 8 [VCPUk e 61 GiB de

[RAM] Para calcular o tempo de execugao esperado para uma carga de trabalho, utiliza-se
a Equagao[d.I} Time = T14+T2x61+T3%8. Para calcular a porcentagem de uso da[CPU]
utiliza-se a Equacao[4.2} [CPUU sage = C1+C2%614C3%8. Para calcular a porcentagem
de uso de memoéria, a Equacao [£.3} MemoryUsage = M1+ M2 % 61 + M3 x 8. Apos
realizar os célculos de predicao, o agente utiliza distintos modelos de raciocinio

para selecionar a melhor configuracao de para executar a aplica¢ao do usuario (Segao

13).

4.2.3 Provisionamento de Maquinas Virtuais

O agente [VMMg1] desempenha o papel de coordenador geral na arquitetura do
[Cloud ] facilitando a comunicagao entre a interface do usuério e a camada de execugdo

na nuvem. O realiza predicoes e provisiona recursos nos provedores de nuvem,
assegurando que uma [MV]seja instanciada para cada solicitagao do usuério, considerando
o tempo de execucao, custo e desperdicio de recursos.

O agente realiza a instanciagao das com base em dados historicos ar-
mazenados e nos acordos de [SLA] Os valores limite do [SLA|] para garantir a [QoS| sdo
baseados nas médias de tempo de execucgao, custo e uso de recursos das execucgoes iniciais
da aplicagao (Segao . O garante a continuidade da execugao da aplicacao,
identificando falhas nas e reiniciando-as, visando minimizar a taxa de violagoes de
[SLA] A carga de trabalho ¢é executada em com taxa de violacao de [SLA]inferior ao
limite estabelecido pelo usuario. Utilizam-se as métricas adaptadas de Singh et al.| [2017]
para calcular a taxa de violagao do[SLA] conforme as Equa¢oes[d.4|afd.7] onde t2T ¢ a taxa
de violagao do[SLA]de tempo de execucao, T' é o tempo estimado da carga de trabalho do
usuario e Ty 4 representa o limite superior de tempo de execugao pré-definido pelo [SLA]
O R & a estimativa média do uso de recursos da carga de trabalho n, N é o total de cargas
de trabalho, e R, é a média do uso de recursos da carga de trabalho n. O txR é a taxa
de violagao do[SLA]de uso de recursos. Além disso, Rsp4 representa o limite superior de
utilizagdo de recursos pré-definido pelo [SLA] tzC' representa a taxa de violagao do [SLA]
Adicionalmente, C' é o custo estimado da carga de trabalho, em que Cgy 4 € a restrigao de
or¢camento definida pelo usuéario para o valor maximo a ser pago. O objetivo é minimizar
a soma do custo de alocagao, tempo de execucao e utilizagao desperdicada de recursos

para cada carga de trabalho submetida pelo usuario no intervalo t.

txl =

4.4
Tsra (4.4)
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R=Y( (45)

n=1
R
trR = 4.6
Rsrpa (4:6)
C
taC = 4.7
Csra (4.7)

Para ilustrar o uso da métrica, apresenta-se a Tabela 1.3 na qual a primeira coluna
inclui os resultados da execucao da carga de trabalho considerando o tempo de execucao
(T), custo (C') e uso de recursos (R). Conforme apresentado na segunda coluna da tabela,
o usuario tem as restrigoes de que o tempo de execucao nao deve exceder 1800 segundos
(Tsra), o custo de execugao nao pode exceder 50 dolares (Cgp4) e o desperdicio de recursos
nao pode ser superior a 50% (Rspa). A terceira coluna apresenta a taxa de violagao do
considerando o tempo de execugao (txT), custo (tzC) e uso de recursos (txR).
Por exemplo, na primeira linha da tabela, ha uma viola¢ao do[SLA]de tempo de execugao
(tzT =1,11). O agente[VMMgi] usando os trés modelos de raciocinio (ou seja, heuristico,
otimizado, meta-heuristico), escolherd uma que evite violar qualquer uma dessas

restricoes.

Tabela 4.3: Tlustracao de uso da taxa de violagao do SLA.
T | Tspa | txT
2000 | 1800 | 1,11
C ‘ Csra ‘ txC
3 | 50 | 0,7
R | Rspa | txR
40 | 50 | o8

4.3 Modelos de Raciocinio

O utiliza modelos distintos de raciocinio para o provisionamento de recursos na
nuvem. Nesta se¢ao sao detalhados os modelos: heuristico (Secao , de otimizacao
com programagao linear (Segao e meta-heuristico (Segao .

Em relacao aos elementos de entrada para os modelos distintos de raciocinio de pro-
visionamento sao utilizadas os valores de [SLA] e as prioridades atribuidas em termos de
tempo de execucao, custo e minimizacao do desperdicio de recurso, fornecidos pelo usua-

rio, sendo que a soma das prioridades é sempre igual a um. Do provedor sao obtidas
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informagoes referentes as configuragoes das disponiveis com a precificacao. Também
sao utilizados pelo [VMMegr| os valores de predicao para tempo de execucao, custo e uso

de recursos calculados pelo modelo de predi¢ao anterior ao provisionamento.

4.3.1 Heuristico

A tomada de decisao do agente utiliza heuristica baseado em regras proposicio-
nais com uma [BC] e um motor de inferéncia. Visto que as regras impactam na decisao
do agente, é possivel analisar o comportamento da aplicacao para as regras adequadas.
Houve necessidade de um motor de inferéncia para integrar a plataforma JADE (Se-
¢ao [2.3). Como em [Ralha et al|[2019), utilizou-se o motor de inferéncia Drools [Browne
and Johnson| [2009] para viabilizar a submissao de diferentes aplicagoes sem ajustar as
regras de inferéncia.

Os Algoritmos e 2] juntamente as Figuras [£.3] e f.4] apresentam as regras de
inferéncia de provisionamento para selecionar as melhores utilizadas pelo agente

[VMMegi] no servigo de provisionamento do [MAS-Cloud+] A primeira regra cria a lista de
candidatas, e a segunda seleciona a [MV] adequada.

Utilizam-se os dados das instancias de[MV[dos provedores pelo por meio
da API de comunicagao do provedor, conforme a Secao [4.2] Figura 4.2 Esses dados
incluem nome da instancia, nicleos de vCPU, memoéria (GiB) e preco (USD por hora).
No Algoritmo , a primeira disponivel é inserida na candidate V Ms_List (Linha
7). Utilizam-se os dados da primeira para comparar a necessidade da aplicacao
calculada pelo método de predigao RLM] de tempo de execugao, custo, uso de CPU e
memoria, calculados pelas Equagoes [1.1] e[4.3] respectivamente (Linhas 10-13). Além
disso, tempo de execucao, custo, memoria e uso de CPU nao podem violar o limiar
de SLA estabelecido como entrada pelo usuario (Linhas 14-17). O lago while (Linhas
9-18) compara todas as disponiveis em available 'V Ms, verificando as instancias
adequadas para incluir na candidate V' Ms List. Essa estratégia simples evita cenarios
impossiveis. Na pratica é possivel ajustar a implementagao para otimizar o desempenho
com muitas usando uma abordagem paralela, mas preservando a logica central do
algoritmo.

Como descrito no Algoritmo durante o processo de selecao das [MVsg algumas
condigdes sdo necessarias. O tempo de execugao e o custo da [MV{devem ser menores do
que as ja listadas como candidatas. O uso médio de CPU e memoéria deve ser maior
do que a média geral de todas as disponibilizadas pelo provedor, calculado conforme
os dados obtidos pelo [RLM] O uso de recursos de CPU e memoria deve ser menor do
que aqueles estabelecidos pelo acordo de SLA. Essa estratégia ajuda a garantir que os

candidatos a [MVjtenham o melhor tempo de execu¢ao, custo e menor desperdicio.
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A primeira regra na Figura [4.3] tem como entrada o limiar de SLA e os dados obtidos

com a [RLM] apresentados nas Equagoes [4.1] e [4.3] que calculam o tempo médio de
execugao, uso de CPU e memoria. Essa primeira regra combina os dados historicos dos

usuérios com as configuracoes das fornecidas pelo provedor de nuvem.

End Néo
VM néo selecionada

Start

Dados de execucao

- Uso de CPUp,

- Tempop

- Uso de CPU Selecionado
- Uso de

meméria Selecionado
- Tempo selecionado
- Prego selecionado

- SLA de Tempo**

- SLA de Custo**

- SLA de memoria**

- SLA de CPU**

** Informado por
usuarios

so de CPU

Selecionado
<= Uso de CPUp,
ou

Custo Selecionado
>= Custop
ou
Tempo Selecionado >=
Tempop

Tempop
< SLA de Tempo
e
Custop
> SLA de Custo

Uso de Memoériap,
< SLA de memoria

Uso de
Meméria Selecionado <=
Uso de Memoériap,

e
Uso de CPUp
> SLA de CPU

End
VM néo selecionada VM néo selecionada

Adicionada MV &
lista de candidatos

Balango = min(Tempo, Custo) /
max(uso(CPU, Memoria))

Figura 4.3: A primeira regra de inferéncia de provisionamento usada para criar a lista de
MVs candidatas, conforme o Algoritmo [4.1

Algoritmo 4.1: Regra de inferéncia para criar a lista de VMs candidatas.

1 | Entrada: available VMs
2 |Saida: candidate  VMs _List
3
4 |fungao Regra de inferéncia 1 para provisionamento retorna
5 |candidate  VMs List
6
7 | Adicionar available VMs.FirstVM ao candidate  VMs_ List
8
9 | enquanto available VMs.next
10 se (Tempo Selecionado >= Tempo, OU
11 Custo Selecionado >= Custoy,)
12 se (Uso de CPU Selecionado <= UsodeC PU, OU
13 Uso de Memoria Selecionado <= Usode M emdriay,)
14 se (T'empo,, <= Tempo SLA FE
15 Custo, <= Custo SLA E
16 UsodeMemoria, <= Memoria SLA E
17 UsodeCPU,, <= PU SLA)
18 Adicionar available VMs,, ao candidate VMs List
19 | retorna candidate  VMs _List

A candidate V' Ms List é a entrada para o Algoritmo (Linha 1), recebida do
Algoritmo , atribuindo a primeira ao VM Selected (Linha 6). O lago enquanto
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(Linhas 9-18) compara todas as na candidate V Ms _List para escolher a melhor

instancia, balanceando tempo de execugao, custo, uso de CPU, uso de memoéria e uso

min(Tempo, Custo)
max(uso(CPU, Memoria

de recursos, calculado pela equacao Ik O resultado desse algoritmo é a
selecionada para executar a aplicacao.

Algoritmo 4.2: Regra de inferéncia para selecionar a melhor VM.

1 |Entrada: candidate  VMs_List
2 | Saida: VM Selected
3
4 |funcao Regra de inferéncia 2 para provisionamento retorna VM Selected
5
6 | VM _Selected = candidate  VMs_ List|0]
7
8 | enquanto candidate  VMs_List.next
9 | se (Balanceamento,, >= Melhor Balanceamento)
10 se (Tempo,, <= Tempo Selecionado)
11 se (Custo, <= Custo Selecionado)
12 VM Selected = candidate  VMs_ List,
13 | retorna VM _Selected

A segunda regra na Figura [£.4] tem como entrada a lista de candidatas. Essa
regra verifica quais tém melhor balanceamento, o melhor desempenho e o melhor custo,

retornando uma tnica [MV]em que sera executado.

End
Start VM néo selecionada

Lista de
candidatos

Custo Selecionado
>= Custop,

Melhor Balango <=
Balangop

empo Selecionado MV selecionada para

executar a aplicacdo

End End
VM néo selecionada VM néo selecionada

Figura 4.4: Inferéncia para a realizagao da segunda etapa do processo de provisionamento
de MV pelo VMMegr, conforme o Algoritmo [£.2]

4.3.2 Otimizagao

A otimizacdo combinatoéria ¢ um dos modelos de raciocinio da arquitetura

incorporada ao agente [VMMegr| (Secao [2.4.3). O problema de determinar um mapea-
mento X,,, entre a carga de trabalho n e uma configuracao de [MV]m, representado como
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um programa linear inteiro, é formulado como nas Equacoes a[l.13] Nas equagoes,
considera-se que ha m na nuvem e a submissao de n cargas de trabalho. Na validacao

experimental, o usuéario submete uma carga de trabalho por vez (n = 1).

minimize(Z(XnmAnm)) (4.8)
Apm = (Dpmag) + (Crmae) + (Thmaw) (4.9)

As Equagoes [4.8 e [£.9) estao sujeitas as restrigoes:

M
> Xum=1VYne€l.N (4.10)
m=1
N M
DN T X % Ry < Ty Vu € 1..U (4.11)
n=1 m=1
N M
> Do X # Ry < Dy, Vu € 1..U (4.12)
n=1 m=1
N M
DN Com * X By < CuyVu € 1.U (4.13)
n=1 m=1

Na Tabela[d.4] apresenta-se a notagao completa do modelo de otimizagao, em que X, é
a variavel de decis@o binaria é A,,,, sujeito as restrigoes apresentadas pelas Equagoes[4.10]
M.11] [4.12 e[4.13] A Equacao define A,,,,, como uma combinacao linear de D,,,,, Cpm €

T,.m, com coeficientes ay, o, € oy, respectivamente. A,,, é a soma das variaveis de tempo de

execugao, custo e desperdicio de recursos, da carga de trabalho n na[MV]m. D, é o uso
estimado de recursos da carga de trabalho n. D, representa o limite superior de utilizagao
de recursos pré-definido pelo [SLA] C,,,,, é o custo estimado da carga de trabalho n. C,
representa o limite superior definido pelo usuério. 7., é o tempo estimado de execucao
da carga de trabalho n pelo usuario. T}, representa o limite superior de tempo de execucao
pré-definido pelo [SLA] R, = NzU. R,, é uma matriz de associacao entre tarefas e seus
usuarios. Se a tarefa n pertence ao usuério u, é igual a 1 e 0 caso contrario. Na Equacao
.9, g, . e oy sao parametros de interesse e prioridade fornecidos pelo usuério.

Com o modelo de otimizacao, busca-se minimizar a soma do custo de alocacao, tempo

de execucao e uso de recursos desperdigados para cada carga de trabalho submetida pelo

usudrio por intervalo de tempo t, sujeito a quatro restrigoes (Equagoes [4.10) 4.11} 4.12]e
4.13]). A restrigao afirma que cada solicitagao do usuario deve alocar uma tnica [MV]
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Tabela 4.4: Notagao do modelo de otimizacao.

Notacao Descrigao

n Carga de trabalho enviada pelo usuario
m maquina virtual m
u usuario
N Quantidade de carga de trabalho
M Namero total de MVs disponiveis
U Total de usuarios
Xom Variaveis binarias de decisao
Dy uso de recursos na maquina virtual m para a carga de trabalho do
usuario n
Chrm Custo estimado da méaquina virtual m de carga de trabalho n
Tom Tempo estimado de carga de trabalho n da maquina virtual m
Anm Dy + Con + Lo = Anm
R, Matriz de associagao entre tarefas e seus usuérios
T,, D, e C, Variaveis de tempo de execucao, uso de recursos e custo acordados com

SLA

g, . € ap  Pesos indicados pelo usuario para cada critério de minimizacao

As restricoes [£.11] £.12] e [£.13] definem limites, em que T, é o tempo, D,, é a porcentagem
de recursos desperdicados e C), é o custo. O usuario fornece esses valores considerando o

SLAL

4.3.3 Meta-heuristico

Um dos modelos de raciocinio da arquitetura[MAS-Cloud{]incorporado ao agente[VMMegr]
é o meta-heuristico, que utiliza [GRASP)] para provisionamento de recursos de [MVs A

implementacao do possui duas etapas (Algoritmo : a construcao (Algoritmo
e a busca local (Algoritmo [2.3)).

Apresenta-se a fungao objetivo que retorna a qualidade da solugdo na Equagao[d.14] A
funcao de busca minimiza a soma de tempo de execucao, custo e recursos desperdicados
para cada carga de trabalho submetida pelo usuério. Na Tabela apresenta-se a
notagao [GRASP], em que as varidveis @, representam os valores de [SLA] para tempo de
execucao, custo e recursos desperdicados. T, C, e D, sao os valores estimados de tempo
de execugao, custo e desperdicio para uma[MV]z. Finalmente, b e B sdo os valores 6timos
encontrados pela busca local e o melhor valor encontrado pelo [GRASP| respectivamente.

a, representa os pesos especificados pelo usuario para cada critério de minimizacao.
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F(z) =ay x (max(0,Q; — T]) + a. x (maz[0, Q. — Cy])+

4.14
ag * (maz[0,Qq — D) o

Tabela 4.5: Notagao das variaveis do GRASP.

Notacao Descricao

Qt QoS de tempo de execucao que devera ser garantido pelo SLA

Qc QoS de custo que devera ser garantido pelo SLA

Qd QoS de desperdicio de recursos que devera ser garantido pelo SLA
Tx Tempo de execugao estimado para MV x

Cx Custo estimado para MV x

Dx Desperdicio de recursos estimado para MV x

b Melhores valores na atual busca local

B Melhor valor para a fungao objetivo

Qy Pesos especificados pelo usuério para cada critério de minimizagao

Para os experimentos realizados neste trabalho, as Equagoes a consideraram

0,33 para a,, uma vez que apenas os valores de [SLA] serao considerados.

4.4 Escolha Automatica dos Modelos de Raciocinio

A selegao automatica dos modelos de raciocinio na arquitetura[MAS-Cloud+ desempenha
um papel fundamental para o provisionamento de recursos em ambientes de nuvem. Esse
processo envolve a analise e a comparac¢ao dos modelos de provisionamento, considerando
e selecionando entre abordagens heuristica, meta-heuristica e otimizada. Essa abordagem
automatizada permite a identificacao dos modelos mais adequados para cada cenario,

garantindo a eficiéncia no gerenciamento dos recursos na nuvem.

4.4.1 Modelo de Provisionamento

A selegao adequada de modelos de provisionamento de [MV] é fundamental para garantir
a eficiéncia e a qualidade do desempenho em ambientes de computagao em nuvem. Uti-
lizando um modelo automético, é possivel escolher entre abordagens de provisionamento
como heuristicas, meta-heuristicas e otimizagao.

As heuristicas oferecem soluc¢oes rapidas, mas podem nao ser 6timas para cenérios
complexos. As meta-heuristicas exploram um espago de busca mais amplo, buscando
solugoes de melhor qualidade, porém com maior tempo computacional. Os métodos de

otimizacao formulam o problema matematicamente em busca de solugoes 6timas, mas
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podem exigir mais recursos computacionais. A escolha do modelo apropriado depende da
complexidade e do tamanho do conjunto de dados. E importante considerar o tempo de
execugao, o custo e a eficiéncia na selegao das configuragoes de [MV]

Na Figura [4.5] ilustram-se as variagoes de tempo na sele¢ao das configuragoes de [MV]
para cada modelo. O modelo heuristico apresenta um tempo constante. O modelo meta-
heuristico indica o crescimento linear e o otimizado um crescimento exponencial. Essas
informagoes auxiliam a escolha adequada do modelo, considerando a complexidade do

conjunto de dados.

1e10 Heuristica Meta-heuristica Otimizado
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Figura 4.5: Tempo de escolha de cada modelo de raciocinio conforme a quantidade histo-
rico de registros.

O algoritmo de selegao (Algoritmo 1)) descreve um método baseado no |[Custo Beneficio|
da execugao. Inicialmente, para cada um dos modelos de raciocinio disponivel (Linha
1), calcula~se a média do tempo de execugao e do custo de execucdo (Linha 2), além do
tempo de escolha e o (Linha 3). Apos estas avaliagoes, os modelos sao ordenados

com base no tempo total (soma do tempo de execugao com o tempo de escolha), no custo

e no custo-beneficio (Linha 5). O proximo passo envolve a selecdo do melhor modelo,
considerando esses trés critérios (Linhas 6-13). Este processo de avaliagao e selegao garante
uma escolha balanceada no tempo de execugao e custo do modelo, apropriado para o

provisionamento.

4.5 Aspectos Tecnolbgicos

A implementagao da arquitetura empregou diversas tecnologias avangadas,
cada uma desempenhando um papel especifico. Na sequéncia seré apresentado cada uma.

As principais linguagens de programagao utilizadas foram Java e Python. Utilizou-

se Java para a implementagao da arquitetura com o middleware [JADE]
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Algoritmo 1 Calculo do método com melhor custo beneficio.
Require: Base de dados

1. para cada modelo |heuristico, otimizado, metaheuristico| faga
2 Calcula média de tempo__execucao e custo de execugao

3: Calcula tempo__escolha e custo beneficio
4
)

: fim para
: ordenar modelos por tempo total(tempo execucao + tempo escolha), custo e
custo_ beneficio
selecionar melhor modelo com base em tempo total, custo e custo beneficio
se O melhor método é o heuristico entao
executa o metodo_heuristico
senao se O melhor método é o MetaHeuristico entao
10: executa o metodo metaheuristico
11: senao se O melhor método é o otimizado entao
12: executa o metodo_otimizado
13: fim se

Conforme apresentado na Segdo 2.3.3, o [JADE] facilita a implementagao de [SMA] se-

gundo as especificagoes [FTPA] para agentes de software interoperaveis. Assim sendo, esta

foi a linguagem usada para a implementacao e o gerenciamento dos agentes do sistema
[Bellifemine et al., [2007].

Utilizou-se a linguagem Python para scripts do método de otimizagao e predigao,
incluindo manipulagao de dados e interagao com as bibliotecas do OR-Tools e de regressao
linear. A biblioteca de c6digo aberto OR-Tools, foi usada para modelar o problema de
otimizagao combinatoria [Kruk, 2018].

Foi usado uma API REST para a implementacao do raciocinio heuristico e meta-
heuristico — que exige bom desempenho do sistema.

Para monitorar as durante a execucao das aplicagoes na nuvem e coletar dados
sobre o uso de recursos foi usado a ferramenta [DSTATF] que permite gerar estatisticas de

recursos do sistema [Malik et al.| [2017].

Para o [Gerenciamento de Regras de Negocios - Business Rules Management System)
foi usado o Drools implementado em Java. O mecanismo de gerenciamento de
regras de inferéncia fornece a tomada de decisao heuristica para o agente [Browne
and Johnson|, 2009].

A ferramenta Vagmmﬂ foi utilizada para a construcao e gestao de ambientes de [MV]
Empregou-se esta para a criacao da [AP] de comunicacao do core do com

os provedores de nuvem |Hashimoto, [2013].

3https://linux.die.net /man /1 /dstat
‘https:/ /www.vagrantup.com
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Algumas bibliotecas de regressao linear em Python foram utilizadas, incluindo Scikit-
learnP], Statsmodel’] e Numpy[’} para construir e treinar modelos de regressdo linear.
Disponibilizam-se a implementacao do core do [MAS-Cloud ] e a [API] nos seguintes

repositorios de codigo aberto:

https://gitlab.com/InfoKnow/CloudFogComputing/aldomendes-mas-cloudplus e
https://github.com/aldo2102/mas-cloud-plus-API.

Shttps://scikit-learn.org
Shttps://www.statsmodels.org
"https://numpy.org
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Capitulo 5
Analise Experimental

Neste capitulo é apresentada a resposta a seguinte questao de pesquisa:

e (OPB — Quais sao as métricas adequadas para avaliar a eficiéncia da proposta arqui-
tetural de gerenciamento de recursos na nuvem, independente de aplicacao e para

miltiplos provedores, incluindo os modelos de predicao e provisionamento de

O conteudo deste capitulo inclui detalhes sobre os experimentos realizados para validar
a arquitetura[MAS-Cloud ] Na Segao [5.1]sdo fornecidas as especificagoes dos experimen-
tos (setup experimental), incluindo o processo de execugao (Segao[5.1.1)), a parametrizagao
(Segao e a caracterizagao da carga de trabalho (Segao . Descrevem-se dois ex-
perimentos em dominios distintos, sendo um na area de Bioinformética, com alinhamento
de sequéncias de DNA (Segao e um estudo comparativo com solucao do estado da arte
em Big Data Islam et al, [2022], usando o Apache Spark Benchmark com trés aplicacoes,
WordCount (intensivo em [CPU)), Sort (intensivo em meméria) e PageRank (intensivo
em rede) (Secao . As discussoes de resultados experimentais sao apresentadas na
Secao

Considerando a , para a predicao foram utilizadas as métricas , e
quantificando erros e diferencas entre valores previstos e observados. Para o provisiona-
mento, a eficiéncia foi avaliada pela taxa de violagao de [SLA] considerando tempo de
execugao, custo e uso de recursos, além do tempo para escolha da[MV]e a relagao custo-
beneficio para cada modelo de raciocinio do conforme apresentado nas
Secoes e 0.3l Ressalta-se que tais avaliagoes sdo realizadas independentemente de
aplicagao com possibilidade de uso para novos médulos de servigoes de provisionamento
e predicao, a serem implementados no futuro, assegurando um modelo de avaliagao uni-

forme.
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5.1 Setup Experimental

Nesta tese, considera-se que a metodologia adotada seja exploratoéria, experimental, com
enfoque de andlise quantitativo e qualitativo, no tema de gerenciamento de recursos em
nuvem computacional. Portanto, coletaram-se e analisaram-se dados sobre o uso de re-
cursos, alocados para cada aplicacao submetida & execucao pelo usuério, para anélise
quantitativa do tempo de execucao, custo e desperdicio de recursos. Além disso, foi
analisada nos experimentos a taxa de violagao de [SLA]

Adicionalmente, é importante ressaltar que, nos experimentos realizados, quando se
refere ao tempo de execugao, é o tempo que levou entre a submissao e a conclusao da
aplicacao. O tempo de escolha, por sua vez, é o tempo que os modelos de raciocinio
levaram para escolher a [MV|mais adequada para a execugao da aplicacao. O tempo total
¢ a soma do tempo de execugao e o tempo de escolha, representando assim o tempo total
necessario para completar o ciclo de execugao da aplicagao na infraestrutura de nuvem.

Desta forma, consideram-se os seguintes aspectos para os experimentos:

e objetivo — analisar os modulos arquiteturais de monitoramento, predi¢ao e provisio-
namento do com trés modelos de raciocinio distintos para a tomada
de decisao dos agentes, usando aplicagoes em diferentes dominios, Bioinformatica
e Big Data. Também objetiva-se avaliar o gerenciamento de em miultiplos
provedores de nuvem (AWS|e Google Cloud).

e cenario real de nuvem com multiplos provedores — [AWS|[EC2 com diferentes con-
figuragoes de [MV] possibilitando realizar e comparar experimentos com distintas
capacidades computacionais e custos, permitindo realizar e comparar experimen-
tos em ambiente heterogéneo, baseando-se na variacao de memoria (GiB) e
pre¢o (USD /hora) das instancias da|AWS|na aplicagao de Bioinformética, conforme
apresentado na Tabela 5.1} No estudo comparativo, a Tabela [5.2] apresenta instan-
cias [AWS|[EC2 e do Google Cloud na Tabela[5.3] escolhidas como base comparativa
para as instancias de utilizadas no trabalho de [Islam et al.| [2022].

e aplicagdes utilizadas — para avaliar os modelos de raciocinio distintos (heuristico,
otimizado e meta-heurfstico) do [MAS-Cloud+] considerando gerenciamento de re-
cursos na nuvem, foram utilizados duas aplicacoes em dominios distintos. A pri-
meira na Bioinformética, em que a selecao de instancias concentram-se na execugao
do alinhamento de sequéncias de DNA, usando o MASA-OpenMP, com cédigo dis-
ponivel no GitHub [Sandes et al. [2016]E| Foram realizadas 30 execucoes para cada

modelo de raciocinio, considerando o tempo de execugao e o custo médio. Para o

Thttps://github.com /edanssandes/MASA-OpenMP
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estudo comparativo, utilizou-se o experimento de escalonamento baseado em [SLA]
de trabalhos do Spark na nuvem hibrida apresentado por [Islam et al.| [2022]|. Para
comparar a implementacao do com o trabalho de [Islam et al.[[2022],
realizaram-se 100 execugdes de cada aplicacao ( WordCount, Sort e PageRank) para

os trés modelos de raciocinio, computando a média do tempo de execugao e o custo.

estratégia de validacao — analisam-se dados médios ao final de cada execugao, con-
siderando percentual de recursos, como [CPU]e memoria, tempo de execugao e custo
para cada [MV] O agente utiliza o modelo de [RLM] com esses dados, para
validar os resultados de predigao e provisionamento, tanto na aplicacao de Bioinfor-

matica, como no estudo comparativo.

métrica de avaliacao de resultados — para medir a eficiéncia no provisionamento,
utilizou-se a taxa de violagao de conforme apresentado por [Singh et al.| [2020],
considerando tempo de execucao, custo e uso de recursos, além do tempo para esco-
lha da . Para avaliar o método de predicao , foram utilizados as métricas
e Para o estudo comparativo, utilizou-se o custo total, custo acu-
mulado, percentual de cumprimento do prazo entre os algoritmos de escalonamento
(quanto maior, melhor) e a dura¢ao média do trabalho entre os algoritmos de esca-

lonamento para diferentes tipos de trabalhos (quanto menor, melhor).

Tabela 5.1: Instancias da AWS EC?2 utilizadas na aplicagao de Bioinformatica.

Instancia | vCPU | Memoria (GiB) | Preco (USD/hora)
t2.micro 1 1 $0.0116
m4.large 2 8 $0.1000
r4.xlarge 4 30.5 $0.2660
p3.2xlarge 8 61 $3.0600
mb.4xlarge 16 64 $0.7680
h1.8xlarge 32 128 $2.0960
d2.8xlarge 36 244 $5.5200
m4.10xlarge 40 160 $2.0000
c6in.12xlarge 48 96 $3.5760
p2.16xlarge 64 732 $14.400
ch.18xlarge 72 144 $4.9920
cha.24xlarge 96 192 $4.6080

Obs.: apesar de algumas instancias possuirem aceleradores de GPU, utilizou-se somente a CPU.

5.1.1 Processo de Execucao

Os experimentos incluiram avaliacao dos trés modelos de raciocinio dos agentes, permi-

tindo analisar os resultados de cada modulo e servigo oferecido na arquitetura [MAS]
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[Cloud+] Na Figura [5.1] ¢ apresentado o diagrama de fluxo de processo de execugao da

solugao, com as atividades executadas.

Tabela 5.2: Instancias da AWS EC2 usadas no estudo comparativo com |Islam et al.|[2022].
Instancia | vCPU | Memoéria (GiB) | Prego (USD /hora)

t2.xlarge 4 16 $0.24
t2.2xlarge 8 32 $0.48
mbzn.3xlarge 12 48 $0.72

Tabela 5.3: Instancias do Google Cloud usadas no estudo comparativo com [Islam et al/

[2022].

Instancia | vCPU | Memoéria (GiB) | Prego (USD /hora)

e2-standard-4 4 16 $0.13

e2-standard-8 8 32 $0.26

custom-12-49152 12 48 $0.40

Ha informacdes suficientes do
pedido para a decisdo do
@ agente? Mont ‘
< A = ) = onitorar o uso de
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Figura 5.1: Diagrama de processos da fase experimental da execugao das aplicacoes.
O passo a passo da execucao dos experimentos inclui:

1. Uma[MV]é solicitada para executar a aplicagao;

2. Se o armazenamento de dados nao tiver informagoes suficientes para o agente [VMMgri

executar a predicao e o provisionamento:
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(a) a ¢é selecionada progressivamente, comecando com a menor disponivel e aumen-

tando gradualmente o poder computacional entre as disponiveis pelo provedor;
(b) a aplicagao é executada na méquina instanciada,

(c) os dados de execugao sao monitorados pelo agente com frequéncia de um se-

gundo;

(d) ao final da execugao, atualizar o arquivo CSV no armazenamento de dados.
3. Se o armazenamento de dados tiver informagoes suficientes para o agente [VMMgr}

(a) as configuracoes da sao escolhidas pelo modelo de raciocinio ativo no agente
indicado pelo usuério, usando o método de Gerenciamento da API [MV] com a en-
trada DecisionModel ou escolhido de maneira automaética, que pode ser heuristico,

de otimizacao e meta-heuristico;
(b) a aplicagao é executada na maquina instanciada;
(c) os dados de execugao sao monitorados pelo agente [Mnt],

(d) ao final da execugao, os dados sao atualizados no armazenamento de dados.

5.1.2 Parametrizacao

Parametrizaram-se os experimentos realizados nesta tese, considerando a requisicao de
instanciagao de em multiplos provedores de nuvem. Como possiveis cenarios, o
usuario: (i) faz uma requisi¢ao, a é instanciada no provedor e a carga de trabalho
¢ executada; (ii) faz uma requisigao, a nao ¢ instanciada no provedor; (iii) faz uma
requisicao, a é instanciada e a carga de trabalho nao é executada; (iv) ndo consegue
fazer uma requisicao.

Definiram-se os requisitos desejados de desempenho: (i) a deve ser instanciada
com a quantidade de recursos estipulados pelo m; (ii) o usuario deve ser capaz de
executar a carga de trabalho na instanciada; (iii) os recursos alocados precisam estar
disponiveis no provedor. Realizou-se a avaliagao dos requisitos por meio de modelagem

analitica e experimentacao do protétipo implementado.

5.1.3 Caracterizacao da Carga de Trabalho

Para caracterizar a carga de trabalho a ser utilizada pelo provisionamento de recursos,
utiliza-se o monitoramento das com a ferramenta Dstat. O Dstat é capaz de moni-
torar diversos recursos de uma[MV] detalhados na Tabela[5.4 Ao final de cada execugao,

calcula-se a média de uso de cada recurso listado e o desempenho da aplicagao.
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Tabela 5.4: Dados monitorados das pelo MVs Dstat.
|CPU| ‘ Memoria ‘ Rede ‘ HD
usr sys idl wait used free buff cach recv send read writ

No contexto de monitoramento das MV utilizam-se as seguintes métricas:

e uso de [CPU| por processos de usuario (usr), sistema (sys), bem como o namero de
por p ) ys),

processos ociosos (idl) e aguardando (wait);

e memoria: quantidade de memoria usada (used), memoria livre (free), armazenada

em buffer (buff), armazenada em cache (cach);

e rede (network): ntmero total de bytes recebidos (recv) e enviados (send) pelas

interfaces de rede;
e disco rigido (HD): namero total de operagoes de leitura (read) e gravagao (writ).

Os dados do HD e da rede sao coletados por serem default do Dstat, podendo ser
utilizados em uma implementagao futura de servigos no [MAS-Cloud-+

5.2 Aplicacao de Bioinformatica

A aplicacao de Bioinformatica alinha sequéncias de DNA utilizando a ferramenta MASA-
OpenMP, a qual faz uso dos algoritmos Smith- Waterman/Needleman- Wunsch e Myers-
Miller Sandes et al| [2016]. MASA-OpenMP é uma extensdao da arquitetura
|Platform Architecture for Sequence Aligner (MASA)L que utiliza o framework OpenMP

para reduzir o tempo de execugao na[CPU] A caracteristica de desempenho dessa aplica-

¢ao é intensiva em computacao e memoria, mas, como o acesso a memoria é mais lento
do que a computagao, a caracteristica de intensidade de memoria é dominante. A en-
trada para a aplicacao MASA-OpenMP refere-se a dois arquivos de sequéncia de DNA a
serem alinhados. Para exemplificar o tipo de computacao, consideram-se as sequéncias
do SARS-CoV-2, em que serao realizados 30.000 x 30.000 x 3 célculos de posi¢do na ma-
triz. A complexidade é quadratica, e calculam-se trés matrizes, onde a cada célculo é

atualizado uma posi¢ao na matriz.

5.2.1 Descricao

Para os experimentos realizados nesta pesquisa, utilizou-se a ferramenta MASA-OpenMP
com duas sequéncias de DNA (Sequéncias de DNA 1 e 2) de diferentes tamanhos (10K,
30K, 50K, 150K, 500K e 1M), contemplando seis alinhamentos distintos, conforme apre-
sentado na Tabela 5.5 .
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Tabela 5.5: Sequencias de DNA submetidas ao MASA-OpenMP.

Tamanho Sequéncia de DNA 1 Sequéncia de DNA 2

10k HIV-1 isolate MB2059 HIV-1 isolate SF33 from USA
from Kenya

30k SARS-CoV-2 UK Syndrome coronavirus 2

isolate SARS-CoV-2/human
JUSA/AL-UAB-GX{13/2021

50k Allomyces macrogynus Chaetosphaeridium globosum,
matochondrion mitochondrial DNA
150k Human herpesvirus 68 Human herpesvirus 4 complete
wild
500k Rhizobium sp. NGR23/, Agrobacterium fabrum str. C58
plasmid pNGR23/a plasmid At
1M Chlamydia muridarum Nigg Chlamydia trachomatis A/HAR-
18

Ao utilizar a nuvem da ha disponibilidade de diversas configuracoes de
MV, permitindo a realiza¢ao e comparagao de experimentos em diferentes cenérios. Para
a selecao das elencaram-se configuracoes especificas que apresentam uma maior
variabilidade de recursos, as quais estavam disponiveis no Projeto BioCloudConselho Na

lctonal de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq)|AWS, conforme apresentado
na Tabela 5.1l

5.2.2 Resultados da Escolha Aleatoria

Considera-se que escolhas inadequadas de na computagao em nuvem podem levar a
diferentes cenarios: (a) Cenério 1 — uma com maior capacidade de processamento e
custo do que o necessario; (b) Cenario 2 — uma de baixo custo que pode apresentar
desempenho insatisfatorio; (¢) Cenario 3 — uma que possui mais recursos do que o
necesséario (por exemplo, niicleos, memoéria), resultando em desperdicio.

Considerando esses trés cenarios, as instancias [AWS] da Tabela [5.1] ¢ as cargas de tra-
balho apresentadas na Tabela [5.5] realizaram-se experimentos para comparar as escolhas
aleatorias dos usuéarios com 1, 8 e 96 e os modelos de provisionamento do agente
[VMMegi], conforme instancias apresentadas na Tabela resultando nas Figuras [5.2] e
(.3l Como os usuarios de nuvem podem ter pouca experiéncia na escolha de MV as
escolhas de instancias podem ser realmente préoxima do aleatorio.

As escolhas de feitas aleatoriamente pelo usuario apresentam problemas ao con-
siderar algumas cargas de trabalho, uma vez que essas escolhas podem nao observar as
caracteristicas da aplicagao. Utilizaram-se diferentes cargas de trabalho para comparar o

desempenho e os custos dos modelos de provisionamento de escolhas aleatérias e do[MAS]
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(modelos heuristico, otimizagao e meta-heuristico). Na Figura apresentam-se
as menores cargas de trabalho (10k, 30k, 50k), enquanto na Figura as maiores (150k,
500k, 1M). Considerando com 1 e 8 vCPUs, o desempenho do foi
superior em 44% na execucao de cargas totais, sendo inferior, apenas, com 96 vCPUs. No
entanto, a arquitetura nao considera, apenas, o tempo de execucao, mas
também o custo. Considerando as mesmas cargas de trabalho, o[MAS-Cloud+ ¢ 74% mais
eficiente em termos de custo em execugoes totais do que méquinas com 8 e 96 vCPUs,
com um custo mais alto com apenas uma vCPU. Os resultados indicam que a arquitetura

visa encontrar o melhor balanceamento entre tempo de execugao e custo.
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Figura 5.2: Comparacao de tempo de execucgao e custo entre escolha aleatoria e MAS-
Cloud+, com cargas de tamanho 10k, 30k, 50k. As trés barras a esquerda apresentam
a escolha aleatoria em diferentes instancias (1, 8 e 96 , enquanto as demais as
escolhas do MAS-Cloud+, com os trés modelos de raciocinio (heuristico, otimizacao, meta-
heuristico).

Na Figura 5.3 em relagéo as cargas de trabalho de 500k ¢ 1M com 1[VCPU] o tempo
de execugao apresentado é igual a 9000 segundos, tendo em vista que essas cargas nao
obtiveram conclusao durante a execucao apresentando falhas por falta de recurso de me-

moria.
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Figura 5.3: Comparagao de tempo de execugao e custo entre escolha aleatéria e MAS-
Cloud+, com cargas de tamanho 150k, 500k, 1M. As trés barras a esquerda apresentam
a escolha aleatoria em diferentes instancias (1, 8 e 96 , enquanto as demais as
escolhas do MAS-Cloud-+, com os trés modelos de raciocinio (heuristico, otimizacao, meta-
heuristico).

5.2.3 Resultados com Categorizagao da Aplicagao

Uma vez que o adota uma abordagem independente de aplicacao, faz-se
necessario realizar execugoes iniciais para compreender o comportamento da aplica¢ao
MASA-OpenMP. Na Figura [5.4] apresentam-se o tempo de execucao e o custo destas
execugoes. O método para a criagao do historico da aplicagao, apresentado em |Ralha
et al] [2019], inclui a necessidade de 13 execugoes para realizar uma predicao adequada.
Neste trabalho foi comparado o [MAS-Cloud+] utilizando as 13 execugbes e a ca-
tegorizacao da aplicacao com especificacao da varidavel de entrada ApplicationCategory,
conforme apresentado na Tabela [£.2] Segao [4.2] de detalhamento da arquitetura. Com a
categorizagao, faz-se necessario cinco execugoes iniciais da aplicacao para executar o mo-
delos de predigio (RLM]). No modelo de [Ralha et al) 2019], o maior custo ocorria com
a sequéncia de DNA de 1M, com uma média de 62, 16 minutos e USD $58, 20 (incluindo

as 13 execugoes iniciais). No modelo com categorizagao, o maior custo também ocorre

com a sequéncia de DNA de 1M, mas com uma média de 27,05 minutos e USD $38, 34

(incluindo as 5 execugoes iniciais). Considerando a sequéncia de DNA de 1M, com uso
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da categorizacdo da aplicacdo, houve uma reducdo de 43,5% no tempo de execucao e
~ 65,87% no custo.

Custo monetario e financeiro para treinamento
70,00

62,16
60,00 58,20

50,00
! Média Tempo

40,00 38,34 m Média Custo

30,00 27,05
20,00

10,00
3'53 . 3v26 476
|

10k 1M 10k iM

Treinamento com 13 execucdes Treinamento com 5 execugoes

Figura 5.4: Tempo de execugao e custo para criagao do histérico da aplicagao no MAS-
Cloud+, com e sem categorizacao da aplicacao.

5.2.4 Resultados e Anilise de Predicao

Para melhor expressar as variaveis da Equagao [4.1|do modelo (Segao[4.2.2)), aplicou-

se uma transformagao logaritmica, conforme a Equagao [5.1} Houve necessidade de trans-
formar os valores das variaveis de volta para o sistema decimal, a fim de que as regras do
VMMegy] interpretem os valores, consoante a Equagao 5.1l Na Tabela [5.6] apresentam-se

os valores comparativos entre os modelos com e sem transformacao logaritmica.
TimeLog = 1og,o(T1) + log,((T2) * log,o(QM) + log,,(T3) * log,,(QC)

TempoEstimado = 107"meks (5.1)

A Figura ilustra graficos de variancia do modelo de com 65 observacoes
da média de tempo de predigao com e sem transformagao logaritmica. Nos histogramas
de tempo de predi¢do, o eixo z apresenta o tempo variando de zero a 50 minutos (a)
e de zero a 4 minutos (c), e o eixo y com a contagem de frequéncia de zero a 50. Os
graficos quantil-quantil exibem os quantis tedricos no eixo z, variando de -2 a 2, e os
quantis amostrais no eixo y, mudando de zero a 50 (b) e de 0,5 a 4,0 (d). Os dados
distribuidos aparecem aproximadamente como uma linha reta nos graficos Q-Q, embora
as extremidades comecem a se desviar da linha reta. A transformacao logaritmica dos

dados visa abordar possiveis problemas de heteroscedasticidade e nao linearidade nos
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residuos do modelo de regressao linear. Note-se que as transformacoes nos graficos Q-Q

mantém as propriedades estatisticas, justificando seu uso.

Tabela 5.6: Comparacao do R? para transformacoes de variaveis da RLM.

RLM R? com transformacao logaritmica R? sem transformacao logaritmica
Tempo de execucdo | 98.65% 94.22%
Uso da CPU 96.85% 93.43%
Uso de memoria 84.28% 93.74%
(a) Histograma (b) Grafico Q-Q
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Figura 5.5: Distribui¢ao dos dados de uso médio de tempo de execucao.

Realizaram-se analises residuais para verificar a precisao do modelo de RLM] Na Fi-
gura 5.6, apresentam-se técnicas de analise de erros comparando valores reais e previstos.
Na Figura (a), mostra-se a auséncia de relagdo entre as observagoes, que estao dis-
tribuidas de forma aleatéria. Na Figura (b), dispoem-se as observagoes sobre a linha
de distribuicao normal, com pequenas variagoes no inicio e no término das caudas, mos-
trando que a regressao é precisa para valores pequenos a médios. Os tltimos trés graficos
da Figura (¢, d, e), revelam os residuos distribuidos de forma aleatoria sobre o eixo
(linha vermelha), indicando que os residuos se distribuem aleatoriamente, entre as varia-
veis quantitativas de memoria e CPU. Assim, valida-se o modelo de [RLM] uma vez que
se distribuem os erros de maneira independente, com uma média proxima de zero.

Para demonstrar os valores dos resultados da analise de erros, sao utilizado os dados

de 10k e 1M da sequencia de DNA da Bioinformética. Os tamanhos distintos facilitam
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a visualizacao do comportamento preditivo com cargas de trabalho variadas. A analise

dos dados fornece informacoes significativas sobre o desempenho da .

Os valores de

mantém-se geralmente elevados, oscilando entre 0,96 e 0,99, indicando uma excelente

capacidade de explicar a variagdo dos dados (Figura . O apresenta-se baixo,
variando entre 0,006 e 0,06, e o [MAE] também apresenta valores baixos, de 0,04 a 0,20

(Figura [5.8)).

observados.

Grafico Residual (a)

Grafico de Probabilidade Normal dos Residuos (b)

Esses resultados demonstram um ajuste eficiente do modelo aos dados

Grafico de Residuos vs Valores Ajustados (c)
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Comparagao de R2 para a base: total10k Comparagao de R2 para a base: totallM
0.990
. e R2da Regressao Linear e R?da Regressao Linear
—— Média do R? da Regressao Linear —— Média do R? da Regressao Linear
0.950 0.988
. . .
0.985 oo cee °
0.900 - K
0.983 . ¢ o o . ®00000csces * . .
. o . . o .
© 0.850 e 2 .
<] S .
9 3 0.980 o o
0 w 0
o~ . o~ .
@ 0.800 ° o« .
0.978 . .
o .
o
0.750 0.975 °
. ° L[]
cocs0 .
. . 0.973 .
0.700 o .
o
.o o
° 0.970 °
10 20 30 40 50 60 70 80 90 10 20 30 40 50 60 70
Execugodes

Execugoes

71

Figura 5.7: Variacoes dos valores de R? para a RLM.




Comparagao de MSE para a base: totallM Comparagao de MAE para a base: totallM

100
o s MSE da Regressao Linear e s MAE da Regressao Linear
. o 4 -
. —— Média do MSE da Regressao Linear 80 o —— Média do MAE da Regresséo Linear
80 . .... . .
oo ° e
.

v 60 . 0 60 RPN

S . 5] ‘

»n ° ) ° o0

0 40 o 2 o .
= *%es” % w | =40 e °

L[] ¢ °, ....... 00" . . ..
. oo . . . o o° ° L . .
20 o oee® % (LT O . o al
[ 00 %00” 0 o0® 20 .
.
0 o .
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
Execugoes Execugoes

Figura 5.8: Variagoes dos valores de MSE e MAE para RLM.

Analisando os resultados em termos percentuais, observa-se que a [RLM]| exibe um
desempenho consistente, com médio aproximado de 97% e médio em torno de
0,03. O MAE]| médio, situa-se proximo de 0,13. Estes valores refletem uma capacidade
robusta de predi¢ao dos dados observados.

A anélise das métricas para os modelos da[RLM] aplicados as bases de 10k e 1M, con-
forme a Figura [5.8] revela diferencas notaveis em termos de desempenho. Nas sequéncias
de DNA de 10k, o erro [MSE] é de aproximadamente 14, 68, enquanto para as sequéncias
de DNA de 1M é de cerca de 0,000014. Similarmente, o [MAE]também diminui, de 14,95
das sequéncias de DNA de 10k, para 0, 0259 nas sequéncias de 1M. Esta reducao no
e[MAE] sugere uma precisao maior nas predigoes para aplicagoes que requerem um tempo
maior de execugao, uma vez que na base de sequéncias de 10k, o tempo de execucao é
reduzido, dificultando o ajuste do modelo de predigao.

Estas métricas normalizadas reforcam a conclusao de que o desempenho do modelo
de melhora significativamente com um volume maior de dados, demonstrando o valor de
se ter um grande conjunto de dados para treinar modelos de aprendizado de maquina,
resultando em previsoes mais precisas e um ajuste de modelo mais confidvel.

Ao analisar a Figura 5.9, que compara os valores preditos, usando a [RLM] com os
valores reais, pode-se observar que a linha de regressao linear representada em vermelho
se ajusta aos pontos de dados reais. Inclusive, com mais precisao com sequencias de 1M
do que com 10k.

Considerando-se esses aspectos, conclui-se que a[RLM]se adapta as base de dados uti-
lizadas neste trabalho, demonstrando uma taxa de explicacao elevada com erros médios
baixos e um bom desempenho geral. Contudo, é crucial destacar que os resultados podem
sofrer variagoes em fungao do conjunto de dados especifico e da natureza do problema ana-
lisado. Neste caso, outras aplicagoes deveriam ser experimentadas para aprofundamento

de investigacao do modelo preditivo utilizado.
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Figura 5.9: Comparacao dos valores reais e o modelo de predigao com RLM para o MASA-

OpenMP (10k

e 1IM).

5.2.5 Resultados e Analise de Provisionamento

Neste trabalho avaliaram-se as escolhas do agente na fase de provisionamento
da arquitetura com relagao as configuragoes das [MVs Como mencionado
na Secao [4.2] as escolhidas devem minimizar as violagoes de [SLA] Dessa forma,
analisaram e compararam-se as taxas de violagao do [SLA] entre os modelos de racioci-
nio do VMMgi] Utilizaram-se as Equagoes [£.4] a [4.7] para avaliar as escolhas de [MVs]
para executar a ferramenta MASA-OpenMP, com sequencias de DNA de diversos tama-
nhos. O tempo de escolha das usado nos modelos de raciocinio nao faz parte dos
resultados da Tabela [5.7] As instancias de apresentadas na tabela, revelam que a

meta-heuristica[GRASP] tem variagoes notéaveis nas configuragoes de instancias para cada

carga de trabalho.

Tabela 5.7: MVs escolhidas por cada modelo de raciocinio.

Heuristico
10k 30K 50k 150k 500k 1M
t2.micro r4d.xlarge t2.micro  rd.xlarge mb.4xlarge  mb.4xlarge
rbad.8xlarge
Otimizagao
10k 30K 50k 150k 500k 1M
r4d.xlarge rbad.8xlarge t2.micro r4.xlarge rbad.8xlarge rdn.12xlarge
Meta-heuristico
10k 30K 50k 150k 500k 1M
t2.micro t2.micro m4.large  rd.xlarge mb.4xlarge  m4.10xlarge
m4.large rd.xlarge mb.4xlarge m4.10xlarge mb.24xlarge
r4.xlarge
mb.4xlarge
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Na Tabela [5.8| apresentam-se os valores limites acordados para a execucao de cada
carga de trabalho. Na coluna Utilizacao de Recursos (%), exibe-se a soma das percen-
tagens de uso de memoria e CPU das O Tempo de execu¢do (ms) em milisse-
gundos, indica o maximo que o usuario deseja que a aplicacao termine a execucao. O
Prego (USD /hora) apresenta o limite de valor que o usuério planeja pagar pela execugao.
Definem-se os limites de [SLA] utilizados na aplicacao de Bioinforméatica, calculando-se a
média das 13 execugoes iniciais, conforme a Segao [5.1] Utilizam-se esses valores de limiar
de [SLA] ao final das execugdes da aplicagao, para calcular a taxa de violagao e qualificar

as escolhas para cada modelo de raciocinio.

Tabela 5.8: Limites de SLA usados nos experimentos da aplicagcao MASA-OpenMP.

Cargas Utilizacao Tempo (ms) Preco

de trabalho de Recursos (%) (USD/hora)
10k 183 67250 0.17

30k 198 49316 0.57

50k 146 56409 0.18

150k 142 72745 0.12

500k 108 386717 20.0

1M 98 494892 33.0

Nas Figuras |[5.10| .11 e [5.12] o Eixo X apresenta as cargas de trabalho submetidas e

o Eixo Y os valores das taxas de violagdo de[SLA] Em relagdo as barras, a barra vermelha

representa o limite da taxa de violagao de [SLA] acordado com o usuario. Representa-se
a taxa de violacao da meta-heuristica pela barra verde. A coluna azul representa a taxa
de violacao do modelo de otimizacao, e a barra preta representa o modelo heuristico.
Ressalta-se que as taxas de violagao de [SLA| demonstram uma proximidade entre os
trés modelos de raciocinio. Assim, hd um balanceamento entre os modelos de escolha
do agente. O modelo de otimizagdao, em comparagao com a escolha aleatéria ou a nao
otimizagao, possui, em média, tempos de execugao abaixo de 2.000 segundos (=~ 33 mi-
nutos). Utilizam-se as Equagoes e para verificar o desempenho e o custo dos trés
modelos de raciocinio (heuristico, otimizagao e meta-heuristico). Essas equagoes calculam
a diferenca entre os modelos de raciocinio considerando o tempo médio e o custo de 30
execucoes, em que AV G é a média, E/ é a execucao, N é o numero total de execugoes, e

x e y representam o modelo calculado considerando tempo de execucao ou custo.

DAY
AVG, = N (5.2)
diferenca = ﬁ“;g‘z (5.3)
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Figura 5.10: Taxas de violagao do tempo de SLA nos resultados de provisionamento.

40,00+

35,00 -

30,00 -

SLA

25,00 -

20,00

15,00

Taxa de violacdo de

10,00

5,00

0,00-

Violac¢do de SLA - Custo

|
10k 150k 500k
M Otimizado W Heuristica = SLA = Meta-heuristica

Figura 5.11: Taxas de violagao do custo de SLA nos resultados de provisionamento.

Ao avaliar as execucoes do prototipo da arquitetura [MAS-Cloud ] na [AWS|[EC2| com
os valores mostrados na Tabela obtiveram-se os seguintes resultados médios:
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e a otimizacao apresenta desempenho 23, 50% superior & heuristica e 19, 27% superior

a meta-heuristica;

e a heuristica possui custo 66,39% superior ao da otimizacao e 62,34% superior a

meta-heuristica;

e a meta-heuristica possui desempenho 3,55% superior a heuristica, no entanto, a

heuristica possui custo 62,34% inferior & meta-heuristica.
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Figura 5.12: Taxas de violagao de desperdicio de recursos (CPU e memoria) de SLA nos
resultados de provisionamento.

Tabela 5.9: Comparagao dos resultados, (a) médias totais de tempo de execugao e custo
para todas as cargas de trabalho, e (b) diferengas entre os modelos de raciocinio.

a heuristico Otimizacao Meta-heuristico

Tempo médio  810,91s 656,565 783,09s

Custo médio  $1,76 $2,65 $2,82

b heuristico/ Meta-heuristico/ heuristico/
Otimizacao Otimizacgao Meta-heuristico

Tempo 23,50% 19,27% 3,55%

Custo 66,39% 6,51% 62,34%
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5.2.6 Resultado Escolha Automaéatica

Foram realizados experimentos para automatizar a selecao dos trés modelos de raciocinio
(heurfstico, otimizagdo e meta-heuristico) no [MAS-Cloud+], considerando o tempo de
execugao e o tempo de escolha da [MV] em cada modelo. Embora cada modelo busque
balancear o tempo de execucao e custo, a selecao do modelo baseou-se no tempo total e
no custo da execugao. Calculou-se um indice de custo-beneficio considerando os tempos
totais e custos, e o modelo escolheu o melhor modelo com base nesse indice. Os resultados
obtidos na analise comparativa dos modelos, revela diferencas significativas em termos de
custo, tempo total e relagao custo-beneficio. Assim, sdo apresentadas nas Figuras [5.13
(para 10k) e [5.14] (para 1M), exemplos das escolhas, submetidos ao MASA-OpenMP.
Para uma melhor compreensao, enfocou-se a comparacgao entre o modelo automatizado e

os demais modelos utilizados individualmente.
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Figura 5.13: Comparagao dos modelos de raciocinio distintos na Bioinformatica (10k).

Na Figura [5.15] apresenta-se uma analise comparativa de execugoes com dois tama-
nhos diferentes de sequéncias de DNA (utilizou-se 10k e 1M), submetidas pelo usuério em
diferentes momentos e, entao, elencam-se os modelos de raciocinio do agente. Cada agru-
pamento de trés barras nos graficos representa uma submissao do usuério (Execugao), e o
modelo escolhido refere-se aquele que possui o melhor custo beneficio para o usuario. Na
figura, a barra azul ¢ o tempo total (escolha mais execu¢ao) do modelo heuristico, a barra

cinza é o tempo total (escolha mais execu¢ao) da otimizagao, e a barra rosa é o tempo
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total (escolha mais execu¢do) do modelo meta-heuristico. O triangulo preto refere-se ao
custo beneficio calculado de cada modelo, em cada execugao, o triangulo verde, o melhor
custo beneficio. Observa-se que diferentes execu¢oes podem se beneficiar de modelos dis-
tintos. Quando o tempo de execucao é semelhante para os trés modelos de raciocinio do
agente e com um custo financeiro inferior, o tempo de escolha se torna mais relevante,

pois terd um impacto maior no custo beneficio final, dando uma melhor experiéncia para

0 usuario.
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Figura 5.14: Comparagao dos modelos de raciocinio distintos na Bioinforméatica (1M).

Na Figura de 10k, os resultados para dez execugoes também apontam para um
melhor desempenho do modelo automatizado em comparacao aos modelos de raciocinio
heuristico, otimizacao e meta-heuristico. O modelo automatizado registrou a menor mé-
dia de custo, com $0,005, enquanto o modelo heuristico apresentou o custo mais alto,
alcancando $0,07. O otimizado registrou uma média de custo de $0,89; enquanto o
meta-heuristica alcan¢cou uma média de custo de $0,97. Da mesma forma, o modelo
automatizado mostrou uma vantagem significativa em relacao a média do tempo de exe-
cugao de 41,62 segundos, enquanto os outros modelos apresentaram médias entre 35 e 37
segundos.

Em termos, apresentado na Figura de relagao custo-beneficio, o modelo automa-
tizado apresentou uma relagao custo-beneficio extremamente baixa, registrando um valor
de 0,001. Por outro lado, a heuristica registrou uma relagao custo-beneficio de 0,02;

enquanto o otimizado e a meta-heuristica registraram valores de 0,25 e 0, 26, respectiva-
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mente. Isso significa que o modelo automatizado obteve uma melhora de 95% na relacao
custo-beneficio da heuristica, 99, 6% na relacao custo-beneficio do otimizado e 99,615%

na relacao custo-beneficio da meta-heuristica.
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Figura 5.15: Comparacao de custo acumulado de dez execugoes utilizando dois tamanhos
diferentes de sequéncias de DNA (10k e 1M) com MAS-Cloud+ na AWS EC2.

Ao avaliar a base de dados de 1M (Figura , nota-se que o modelo automatizado
apresentou uma média de custo de $4, 85; enquanto a heuristica registrou uma média de
custo superior, alcancando $5,56. Por sua vez, o otimizado mostrou uma média de custo
mais elevada, atingindo $7,33. No entanto, o modelo automatizado nao superou tanto
o otimizado quanto a heuristica em termos de média do tempo de execucao. Enquanto
o modelo automatizado obteve uma média de 230 segundos, a heuristica e o modelo
otimizado registraram médias de 217,5 e 151, 63 segundos, respectivamente.

A relagao custo-beneficio também deve ser considerada nessa anélise. O modelo auto-
matizado apresentou uma relagao custo-beneficio de 0,21, indicando uma eficiéncia signifi-
cativa na utilizagao de recursos em comparacao aos outros modelos. A heuristica também
registrou uma relagao custo-beneficio de 0,26, demonstrando ligeiramente maior. No en-

tanto, o modelo otimizado mostrou uma relagao custo-beneficio mais elevada, alcangando
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0,48. Isso significa que o modelo automatizado obteve um resultado 56, 25% melhor em

termos de relagao custo-beneficio em comparagao ao modelo otimizado.
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Figura 5.16: Comparagao do modelo de escolha automatica (10k).

Em conclusao, os resultados obtidos revelam que o modelo automatizado, que combina
a abordagem heuristica, otimizada e meta-heuristica, apresenta um desempenho superior
em termos de tempo de execucao, custo e relagdao custo-beneficio, quando comparado aos
modelos individuais. Essa combinagao estratégica permite obter resultados mais eficientes,

com uma melhor utilizacao de recursos e uma maior vantagem econdémica.

5.3 Aplicacao com Apache Spark Benchmark

Um estudo comparativo com o trabalho de [Islam et al.| [2022] foi realizado, em que os

autores desenvolveram experimentos em plataformas de nuvem hibrida real, além de ex-

perimentos simulados. Os experimentos executados nas plataformas de nuvem avaliam o
desempenho de trés tipos de aplicagoes, usando BigDataBench Wang et al.|[2014]. Neste
trabalho foram utilizadas as mesmas aplica¢oes com WordCount (intensivo em |[CPU]),
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Sort (intensivo em memoria) e PageRank (intensivo em rede), misturados aleatoriamente

para gerar a carga de trabalho.
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Figura 5.17: Comparagao do modelo de escolha automatica (1M).

O trabalho de [Islam et al.| [2022] utilizou quatro algoritmos de escalonamento:
{[n, First Out (FIFO)| [First In First Out Consolidate (FIFO-C)| |Adaptive-Scheduling-
[with-QoS-Satisfaction (AsQ)|[Wang et al| [2013], e [Programacao Linear Mista Inteiral
t Mized-Integer Linear Programming (MILP)L Além disso, os autores propuseram dois
algoritmos de escalonamento: [FF] e [GIO] Comparou-se o com os resultados
dos algoritmos de escalonamento propostos, calculando a média de 100 execugoes. Os

resultados executados na [AWS|[EC2| e na Google Cloud estdao nas Segdes [5.3.1] ¢ [5.3.2]

respectivamente.

Na analise qualitativa do experimento comparativo, valores abaixo de 30% sao atri-
buidos como qualidade baixa, entre 30% e 50% como qualidade moderada, acima de 50%
como média, e acima de 80% como alta qualidade. Essa atribuicao de valores de quali-

dade visa oferecer uma comparacao qualitativa dos resultados, permitindo uma avaliagao

padronizada do desempenho obtido.
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5.3.1 Resultados Comparativos do AWS EC2

Avaliou-se o modelo de provisionamento do com as configuracoes escolhidas
para as em comparagao ao estudo de [slam et al| [2022], utilizando as mesmas
instancias da apresentadas na Tabela E essencial notar que as selecionadas
devem minimizar as violagoes do [SLA] balanceando o menor tempo de execugao, custo e
desperdicio de recurso.

Na Figura [5.18 mostra-se o tempo médio de execugao do com os trés
modelos de raciocinio para as aplicagoes WordCount, Sort e PageRank. A duragao mé-
dia do trabalho do WordCount é de 85,5 segundos usando heuristica, 84,2 segundos com
meta-heuristica e 83,2 segundos com otimizac¢ao. A duragao média do trabalho do Sort é
de 272,5 segundos usando heuristica, 252 segundos com meta-heuristica e 262,3 segundos
com otimizagdo. A duragao média do trabalho do PageRank é de 91,7 segundos usando
heuristica, 95,2 segundos com meta-heuristica e 90,1 segundos com otimiza¢ao (média
aproximada de 93 segundos). O tempo médio de execugao dos algoritmos de Islam et al.
[2022] é de aproximadamente 220 segundos para o PageRank, representando uma redugao
de, aproximadamente, 58% para os modelos do[MAS-Cloud+] Esses resultados sdo expli-
caveis, pois utilizaram-se as para a execucao do WordCount e o PageRank com base
nos trés tipos de instancias da Tabela 5.2 enquanto o Sort utilizou, apenas, as instancias

mais baratas (t2.xlarge e t2.2xlarge, com 4 e 8 vCPUs, respectivamente).
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Figura 5.18: Tempo médio de execugao na AWS EC2 com os modelos de raciocinio do
MAS-Cloud+ (heuristico, meta-heuristico, otimizagao) e o trabalho de [Islam et al.| [2022]
com algoritmos FIFO, FIFO-C, AsQ, FF, GIO e MILP utilizando trés tipos de aplicagao
do BigDataBench — WordCount, Sort e PageRank.
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Na Figura[5.19] ilustra-se o custo médio de execugao das aplicagoes WordCount, Sort e
PageRank em conjunto, em que os modelos do[MAS-Cloud ] estao com USD $0,83, $0,76,
e $0,74, para heuristica, meta-heuristica e otimizagao, respectivamente (média de USD
$0,77). Os resultados de [Islam et al.| [2022], com os algoritmos FIFO, FIFO-C, AsQ, FF,
GIO e MILP apresentam USD $2,47, $2,28, $2,05, $1,83, $1,6, e $1,86, respectivamente
(média de USD $2,01). Portanto, os resultados do apresentam uma reducao
de custo médio de, aproximadamente, 58%.

O estudo comparativo revela que os modelos de raciocinio do (ou seja,

heuristico, otimizagdo, meta-heuristico) consistentemente buscam balancear tempo de

execucao, custo e desperdicio, indicando resultados promissores em relagao aos resultados

do estudo comparativo com trabalho de Islam et al. [2022].
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Figura 5.19: Custo médio de execu¢ao na AWS EC2 com os modelos de raciocinio do
MAS-Cloud+ (heuristico, meta-heuristico, otimizagao) e o trabalho de [Islam et al.| [2022]
com algoritmos FIFO, FIFO-C, AsQ, FF, GIO e MILP usando trés tipos de aplicacao do
BigDataBench juntas (WordCount, Sort e PageRank).

5.3.2 Resultados Comparativos do Google Cloud

Os experimentos realizados na [AWS] foram todos repetidos no Google Cloud, como ob-
jetivo de avaliar os resultados do em diferentes plataformas de nuvem.
Executaram-se as mesmas aplicacoes com as configuragoes de nuvem do Google apre-
sentadas na Tabela sendo estas instancias iguais em vCPU e memoria (GiB) as da
Tabela [5.2] (AWS), variando somente nome e preco (USD/hora).

Na Figura apresenta-se o tempo médio de execuc¢ao do [IMAS-Cloud+ (barras

azuis) com os trés modelos de raciocinio para as aplicagoes WordCount, Sort e PageRank.
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A duracao média do trabalho do WordCount é de 85,50 segundos usando heuristica,
84,26 segundos com meta-heuristica e 83,29 segundos com otimizacao. Para o Sort,
a duracao média é de 272,57 segundos usando heuristica, 252,07 segundos com meta-
heuristica e 262,34 segundos com otimizacao. Para o PageRank, é de 91,76 segundos
usando heuristica, 95, 25 segundos com meta-heuristica e 90, 17 segundos com otimizagao.
As aplicagoes WordCount e PageRank ficam abaixo de 100 segundos.

Os resultados de tempo médio de execugao do trabalho de Islam et al. [2022] no Google
Cloud estao na Figura (barras cinzas). O tempo médio do [Islam et al. [2022] é de
127,38 segundos para WordCount, 49,28 segundos para Sort e 135,04 segundos para
PageRank, utilizando os algoritmos FIFO, FIFO-C, AsQ, FF, GIO e MILP. Observou-se
que o apresenta uma redugdo de aproximadamente 32,88% no tempo de
execucao para WordCount e 33,23% para PageRank, mas um aumento de 532,30% Sort.
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Figura 5.20: Comparacao de tempo médio de execugao do MAS-Cloud+ e [Islam et al.
[2022] na Google Cloud.

Na Figura [5.21], mostra-se o custo médio de execucao das aplicacoes WordCount, Sort
e PageRank juntas, em que o modelo tem um custo médio de USD $1, 02
para o WordCount, USD $0,26 para o Sort, e USD $0,06 para o PageRank. O modelo
heuristico apresenta um custo de USD $2,28 para WordCount, USD $0,66 para Sort e
USD $0, 07 para PageRank. O modelo meta-heuristico tem um custo de USD $0, 72 para
WordCount, USD $0, 56 para Sort e USD $0, 05 para PageRank. O modelo de otimizacao
apresenta um custo de USD $1,31 para WordCount, USD $0,06 para Sort e também
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USD $0, 06 para PageRank. Ja o modelo proposto por [Islam et al.| [2022], com algoritmos
FIFO, FIFO-C, AsQ, FF, GIO e MILP, apresenta um custo médio de USD $0, 60 para
WordCount, USD $0, 52 para Sort e USD $0, 54 para PageRank. Observa-se que o modelo
heuristico apresenta um custo mais elevado em comparacao aos demais modelos.

No ambito da comparacao de custos entre os modelos do (heuristico,
meta-heuristico e otimizacao) e os algoritmos de [Islam et al.| [2022] (FIFO, FIFO-C, AsQ,
FF, GIO e MILP), observa-se uma disparidade notavel. O modelo heuristico do
registra o custo mais elevado com USD $3, 02; enquanto o modelo meta-heuristico
apresenta o menor custo com USD $1,33. Em contraste, o FIFO-C tem o mais caro com
USD $4,10 e o MILP o mais barato com USD $0,93. A média geral dos custos para os
modelos ¢ de aproximadamente USD $1,92. Para o [Islam et al.| [2022] ¢ de,
aproximadamente, USD $2,25. Isso revela que, em média, os modelos sao

cerca de $14, 7% mais baratos.
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Figura 5.21: Comparagao do custo médio de execugao do MAS-Cloud+ e
2022] na Google Cloud.

O estudo comparativo revela que os modelos de raciocinio do[MAS-Cloud+| (heuristico,
otimizado, meta-heuristico), consistentemente, balanceiam o tempo de execugao, o custo
e o desperdicio, indicando resultados promissores em relagao ao trabalho de
2022].
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5.3.3 Resultados da Escolha Automéatica

Os experimentos realizados para a escolha automética do modelo de raciocinio utilizaram
uma base historica de aplicagoes, considerando o Apache Spark Benchmark, com um total
de 1500 execugoes. Compararam-se os resultados obtidos com o estudo de
[2022], proporcionando um referencial com o estado da arte. A analise do tempo de escolha
em cada modelo é de suma importancia, como evidenciado pela Figura[5.22] Essas figuras
representam o tempo de escolha em diferentes modelos e o custo, ressaltando a relevancia

de considerar esse fator durante o processo de selecao do raciocinio.
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Figura 5.22: Escolhas dos modelos de provisionamento para execucao das aplicagoes:
(a) Sort foi selecionado o modelo heuristico, (b) WordCount foi selecionado o modelo
otimizado, e PageRank foi selecionado o modelo meta-heuristico.

Para ressaltar a importancia da anélise do tempo de escolha em cada modelo, apresenta-
se a Figura em que utilizam-se os valores para calcular o indice de custo-beneficio.
Na Figura m (a) apresenta-se um exemplo em que o modelo heuristico é selecionado
para executar a aplicagao Sort. Isso ocorre porque a relagao entre o tempo de execugao e o
custo resulta em um menor indice de custo-beneficio do que a soma dos tempos dos outros
dois modelos (heuristico: 16 segundos para escolha e 91 segundos para execugao, totali-
zando 107, 5 segundos e um custo de $14, 9, resultando em um indice de custo-beneficio de
0,14). Na Figura (b) para a execugao da aplicacgao WordCount, utiliza-se o modelo
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otimizado, que apresenta um tempo total menor em comparacao a soma do tempo de
escolha e execugao (16 segundos para escolha e 82 segundos de execugao, totalizando 98
segundos e um custo de $6, 3, resultando em um indice de custo-beneficio de 0,07). Por
fim, na Figura m (c) elencou-se o modelo meta-heuristico para executar a aplicagao Pa-
geRank (21,5 segundos para escolha e 407, 2 segundos para execugao, totalizando 428,7
segundos e um custo de $33, 1, resultando em um indice de custo-beneficio de 0, 08). Es-
ses resultados evidenciam a importancia de analisar nao apenas o tempo de execucao da
aplicacao, mas também o tempo de escolha da e o custo das execucgoes. Isso ocorre
porque, em alguns casos, o modelo de execugao pode se tornar inviavel para o usuario
quando considera o tempo total, incluindo a escolha e a execucao, bem como o custo
envolvido.

Na Figura expoe-se uma analise comparativa de diferentes aplicagoes (PageRank,
Sort, WordCount) submetidas pelo usuario. O modelo escolhido é aquele que oferece o
melhor custo beneficio, considerando o tempo de execucao e o custo financeiro. Observa-
se que cada aplicacao pode se beneficiar de modelos diferentes. Quando o tempo de
execucao é semelhante entre os modelos de raciocinio, e o custo financeiro é inferior, o
tempo de escolha se torna mais relevante, resultando em um melhor custo beneficio e uma

experiéncia aprimorada para o usuério.
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Figura 5.23: Comparagao de custo acumulado de 10 execugoes utilizando diferentes apli-
cagoes com MAS-Cloud+ na AWS EC2.
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A utilizacao do modelo automatico permite analisar e comparar fatores relacionados
ao provisionamento, considerando carga de trabalho, demanda de recursos, restricoes de
desempenho e metas de qualidade de servico. Uma vez que heuristicas oferecem solugoes
rapidas, porém podem nao encontrar a solucao 6étima em cenérios complexos. Ja as Meta-
heuristicas tém potencial para encontrar solucoes de melhor qualidade, mas exigem mais
tempo de execuc¢ao. A otimizacao garante resultados precisos, porém e computacional-
mente intensivo, podendo levar um tempo maior para encontrar a solucao. Um modelo
automatico que selecione entre essas abordagens é essencial para adaptar-se as demandas
do ambiente em nuvem, resultando em melhor alocagao de recursos, reducao de custos e
satisfacao dos usuérios finais. No entanto, é importante considerar o tempo de selecao
dos modelos, uma vez que modelos meta-heuristicos e otimizados podem demandar mais
tempo & medida que a base de dados aumenta. A escolha adequada do modelo consi-
dera a complexidade e o tamanho do conjunto de dados é fundamental para a eficiéncia
e escalabilidade do sistema. A analise do tempo de escolha e execucao de cada modelo é

crucial, pois o tempo total pode se tornar inviavel em certos casos.

5.4 Discussao dos Resultados

Os experimentos realizados avaliaram a eficiéncia do [MAS-Cloud+ em comparagao com
outras abordagens, usando estudos de Bioinformética e referéncias como [slam et al.
[2022]. Foram analisados trés modelos de gerenciamento: otimizagao, heuristico e meta-

heuristico, cada um com desempenhos distintos:

e 0 modelo de otimizacao obteve o melhor desempenho em termos de tempo de execu-
¢ao, abaixo de 33 minutos para todas as cargas de trabalho testadas, demonstrando

a capacidade do modelo em encontrar solucoes eficientes para a alocagao de recursos;

e 0 heuristico, se destacou pela economia de custos, alcancando economias de até
66,39% em comparacao com o modelo de otimizacao. Essa abordagem mostra-se

vantajosa para usuarios que priorizam a reducao de custo;

e 0 meta-heuristico apresentou resultados proximos aos do heuristico em relacao ao
custo, porém com um desempenho um pouco melhor em termos de tempo de exe-
cugao. Essa abordagem combina caracteristicas de eficiéncia no tempo e no custo,

tornando-se uma opc¢ao intermediéria;

e a escolha automatizada dos modelos de raciocinio com base no custo-beneficio
mostrou-se crucial para a eficiéncia geral do sistema, otimizando a alocacao de

recursos conforme as especificidades de cada tarefa.
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Ressalta-se que os resultados podem variar dependendo do contexto especifico e das
necessidades do problema em questao. A escolha do modelo de raciocinio mais adequado
deve considerar nao apenas os resultados numeéricos, mas também outros fatores, como
interpretabilidade, simplicidade e requisitos especificos do dominio.

No estudo da Bioinformatica, os resultados revelaram que o realizou
escolhas eficientes de configuragoes de MVs Dependendo das prioridades do usudrio, seja
tempo de execucao ou custo, é possivel selecionar o modelo de raciocinio mais apropri-
ado. O modelo heuristico se destaca pela economia de custos, a otimizacao apresenta os
melhores tempos de execugao e o meta-heuristica combina um desempenho razoavel em
ambos os aspectos.

Comparativamente aos algoritmos de Islam et al.| [2022], o obteve me-
lhores tempos de execugao e redugoes de custo significativas em ambientes como [AWS]
[EC2| e Google Cloud. Para aplicagoes como WordCount e PageRank, houve redugoes de
tempo de execucao e de custos. No entanto, vale ressaltar que o apresen-
tou desempenho inferior para o Sort, uma vez que foi priorizado a redugao de custo em
detrimento do desempenho.

Considerando todos esses fatores, que a abordagem apresenta resulta-
dos promissores no gerenciamento otimizado de recursos em ambientes de nuvem. A
integracao de agentes de raciocinio dedutivo, otimizacao combinatéria, monitoramento
de nuvem e provisionamento de recursos por meio de uma abordagem multiagente de-
monstrou a reducao de custos e no aprimoramento do tempo de execucgao, resultando
em vantagens significativas em termos de tempo de execucao e custos. A implementagao
do otimiza a alocagdo de recursos em ambientes de nuvem, promovendo
tempos de execuc¢ao mais eficientes e reducao de custos, o que é promissor para melhorar
a satisfacao do usuério final. Além disso, essas descobertas podem servir de base para
estudos futuros que explorem ainda mais os beneficios do em cenarios de

nuvem.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta tese apresentou o desenvolvimento e a validagao da arquitetura multiagente denomi-
nada [MAS-Cloud+], com modelos de raciocinio distintos, capaz de gerenciar de maneira
otimizada os recursos em ambientes de nuvem. A arquitetura propde um gerenciamento
autoénomo e eficiente dos recursos de nuvem, independente de aplicagao, para miiltiplos
provedores, considerando os requisitos do usuério, com servicos de monitoramento, pre-
digao, e provisionamento de

O modelo de predigdo com [RLM] apresentou um desempenho consistente utilizando
métricas de desempenho, como coeficiente de determinagao , e A regressao
linear obteve uma boa taxa de acerto, pequenos erros médios e um bom desempenho geral.
Os experimentos realizados em dominios de conhecimento distintas indicam que [MAS]
¢ uma proposta promissora para gerenciamento de recursos eficiente na nuvem
computacional.

A utilizacao do modelo automéatico permite analisar e comparar fatores relacionados ao
provisionamento, considerando carga de trabalho, demanda de recursos, restrigoes de de-
sempenho de qualidade de servigo. Heuristicas oferecem solugoes réapidas, porém podem
nao encontrar a solugao 6tima em cenérios complexos. Meta-heuristicas tém potencial
para encontrar solugoes de melhor qualidade, mas exigem maior esfor¢o computacional.
Métodos de otimizagao garantem resultados precisos, porém sao computacionalmente in-
tensivos. Um modelo automéatico que selecione entre essas abordagens é essencial para
adaptar-se as demandas do ambiente em nuvem, resultando em melhor alocacao de recur-
sos, reducao de custos e satisfagao dos usuarios finais. No entanto, é importante considerar
o tempo de selecao dos modelos, uma vez que modelos meta-heuristicas e otimizados po-
dem demandar mais tempo & medida que a base de dados aumenta. A escolha adequada
do modelo considerando a complexidade e o tamanho do conjunto de dados é fundamental
para a eficiéncia e escalabilidade do sistema. A anélise do tempo de escolha e execucao

dos modelos ¢ crucial, pois o tempo total pode se tornar inviédvel em certos casos.
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Limitacoes

A arquitetura proposta neste trabalho apresenta algumas limitacoes, que representam

areas de interesse para melhorias e pesquisas futuras.

a arquitetura multiagente desenvolvida nao inclui um mecanismo de tolerancia a
falhas, essencial para garantir a continuidade dos servigcos de nuvem em caso de

interrupcoes;

e faz-se necessario um volume de dados historicos para que o agente gerente de [MV]
(VMMegr) realize previsoes de recursos apropriadas, dada a abordagem ser indepen-

dente da aplicacgao;

e anecessidade de testar a arquitetura com uma variedade maior de aplicagoes se torna
relevante, especialmente em ambientes de nuvem com cargas de trabalho altamente
variaveis;

e a arquitetura emprega um modelo linear de otimizagao e predigao baseada em RLM]

que embora tteis, podem nao ser adequados para todas as aplicagoes, nao captu-

rando a complexidade de cenarios dinamicos.

Trabalhos futuros

Sugere-se, para trabalhos futuros, investigacao sobre como os agentes do
podem escolher, autonomamente, o melhor modelo de raciocinio para aplicagoes genéricas,

considerando as preferéncias especificas dos usuérios. Sugere-se também, a aplicacao de
modelos de predicao além da regressao linear e redes neurais. Além disso, podem-se avaliar
diferentes modulos de provisao, monitoramento, adaptagao de recursos e validagao de[SLA]
utilizando outros tipos de agentes e modelos de raciocinio com aprendizado profundo para
atender as recentes abordagens de autoescalabilidade proativa com [RI], anélise de séries
temporais e esquemas bio-inspirados. Como o ¢ independente do provedor,
deseja-se desenvolver uma versao multi-cloud.

A implementagao adicional do desenvolvimento de uma [API] de acesso para os princi-

pais provedores de nuvem para usar a camada de gestao do com 0s servicos
de predigao, provisao e monitoramento (agentes [VMMegr{ & [Mnt|) seria interessante. Ex-

perimentos utilizando equagoes que priorizem separadamente o custo e o desempenho das
cargas de trabalho poderiam atender a prioridades especificas dos usuarios, ampliando a
gama de op¢oes para provisionamento de[MVs Experimentos complementares incluiriam

maior cobertura na oferta de instancias na nuvem com diferentes cargas de trabalho in-

cluindo [Computacao de Alto Desempenho - High Performance Computing (HPC)| usando
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a|Unidade de Processamento Gréafico - Graphics Processing Unit (GPU), misturando ins-
tancias de [CPU| e [GPU], aplicagoes de comércio eletronico, recursos de rede como
[Direto a Memoria Remota - Remote Direct Memory Access (RDMA)| e [Elastic Fabrid

[Adapter (EFA)| fun¢oes sem servidor e contéineres para implantagao de aplicagoes, me-

lhorando o desempenho para desenvolvedores e clientes.

Considerando esses resultados e perspectivas futuras, a arquitetura[MAS-Cloud]apre-
senta um grande potencial para melhorar o gerenciamento de recursos em ambientes de
nuvem, oferecendo eficiéncia, redugao de custos e otimizagao do tempo de execucao. Com
o continuo avanco da computagao em nuvem e a necessidade crescente de otimizacao de

recursos, o se posiciona como uma solucao promissora para enfrentar os
desafios presentes nesse ambiente em constante evolugao.
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