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Resumo

A federagao em nuvem surgiu para estender os recursos disponiveis entre diferentes prove-
dores de nuvem, interconectados para aumentar a disponibilidade de maneira transparente
e ilimitada para o usuario final. As plataformas de orquestracdo em nuvem se tornaram
uma forma de gerenciar as demandas por alto poder computacional em diferentes prove-
dores, que executam aplicativos que demandam alto consumo de meméria e/ou proces-
samento, tais como os workflows de Bioinformatica. A grande quantidade de recursos
disponiveis entre varios provedores em uma federacao torna dificil escolher qual é o mais
adequado para determinados workflows. Este trabalho propoe um Servigo de Predigao de
Recursos por Aprendizado de Méquina, denominado sPCRAM. O sPCRAM utiliza um
modelo de aprendizado de maquina combinado com uma meta-heuristica GRASP para
dimensionar os recursos de forma transparente e adequada, determinando o custo mon-
etario e o tempo de execugao antes da execucao do workflows. O sPCRAM permite que
o usuario defina de forma interativa o tipo de execucao, calibre o tempo e o custo. Os re-
sultados demonstram que o sSPCRAM pode estimar adequadamente o tempo de execucao
e o custo dos recursos de federacao em nuvem, em média, 97,70% mais rapido do que a

técnica de forca bruta para selecdo de recursos.

Palavras-chave: Federacao da nuvem, Previsao de Recursos, Aprendizado de Maquina,
Meta-heuristica GRASP, Workflows de Bioinformatica.
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Abstract

Cloud federation emerged to extend the resources available across different cloud providers,
interconnected to increase availability in a transparent and unlimited way for the end-
user. As cloud orchestration platforms if needed a way to manage how demands for high
computational power in different providers that run applications that demand high con-
sumption of memory and/or processing, such as the workflows of Bioinformatics. A large
amount of resources available across multiple providers in a federation makes it difficult to
choose which one is best suited for certain workflows. This work offers a Machine Learning
Resource Prediction Service, called sSPCRAM. sPCRAM uses a machine learning model
combined with a GRASP metaheuristic to transparently and appropriately size resources,
determining the monetary cost and execution time before executing the workflows. The
sPCRAM allows the user to interactively adjust run type, gauge or time, and cost. The
results demonstrate that sSPCRAM can estimate the runtime and cost of cloud federation

resources on average 97.70% faster than the brute force technique for resource selection.

Keywords: Cloud Federation, Resource Prediction, Machine Learning, GRASP Meta-

heuristic, Bioinformatics Workflows.
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Capitulo 1
Introducao

O paradigma de entrega de servigos sob demanda influenciou no direcionamento tomado
pela computacao no que tange o acesso aos seus servigos. A principal motivacao para este
modelo esta na entrega do servico baseada em seu consumo. Desta forma, a Computagao
em Nuvem é um paradigma computacional que prové este tipo de modelo de servico para o
usuario final, de modo a atender sua necessidade atual, sem qualquer limitacao geografica,
com baixo custo, transparente e flexivel [15].

A necessidade de aumento da variabilidade e da disponibilidade dos servigos de nuvem
concebeu o conceito de federagdo de nuvens. As nuvens federadas s@o conjuntos de nuvens
que possuem todos os seus recursos gerenciados por meio de uma interface comum, o
que torna possivel gerenciar as diversas demandas de forma compartilhada com todas as
nuvens da federacao, atendendo a demanda computacional [97].

A demanda por recursos computacionais de alto desempenho nao se restringe so-
mente a grandes corporagdes. Pesquisas que demandam experimentos complexos como
os workflows da area de Bioinformética necessitam de alto poder de processamento. Es-
ses workflows consomem e produzem grande quantidade de dados, além de quantidades
significativas de recursos computacionais [100]. Além disso, sao descritos como um pro-
cesso que consiste em uma sequéncia encadeada de atividades, nas quais as saidas de
uma atividade constituem-se em entradas para a proxima, até que o fluxo do processo
termine [28].

A necessidade de servicos de predicao que auxiliem os usuarios na escolha correta dos
recursos a serem demandados em um workflow surge com a utilizacdo da computagdo em
nuvens federadas. A escolha eficiente de recursos traz melhorias nos custos e na reducao
de falhas durante o processamento de um workflow de Bioinformética, por exemplo.

Um modelo de predi¢do que utiliza métodos estatisticos foi desenvolvido e integrado
a plataforma BioNimbuZ [98]. O BioNimbuZ é uma plataforma de federa¢ao que garante

a integracao entre diferentes nuvens de maneira simples, dinamica e transparente. O



modelo proposto em [100] tem o objetivo de auxiliar o usudrio na predigao de tempo e
no dimensionamento dos recursos que sao utilizados durante a execucao do workflow na

plataforma BioNimbuZ [75], por meio de um modelo estatistico.

1.1 Motivacao

O servigo de predicao de recursos, utilizado na primeira versao da plataforma BioNimbuZ,
faz uso de um modelo estatistico e obteve resultados satisfatorios, como pode ser observado
em [100]. Diante disso, é interessante uma implementagao que utiliza modelos de predigao
por meio de aprendizado de maquina, obtendo o aumento da eficiéncia na escolha a partir
da necessidade de cada usuério, uma vez que o BioNimbuZ 2 carece de um servico de
predicao.

Assim, o servigo de predicdo proposto neste trabalho pretende ser um auxilio mais
preciso ao usuario, por meio de técnicas de aprendizado de maquina, na escolha mais ade-
quada a realidade de cada usuario, ou seja, sera possivel variar entre custo e performance,
escolhendo entre um baixo custo e maior tempo de execucao ou alto custo com menor

tempo de execucao de um workflow de Bioinformatica.

1.2 Definicao do Problema

A auséncia de estimativas de demanda de recursos computacionais, ou até mesmo esti-
mativas imprecisas, oferece um risco e pode trazer resultados insatisfatérios na execugao
de um workflow de Bioinformatica em um ambiente de computagao em nuvem, sendo
agravado em nuvens federadas. Desta forma, ferramentas para estimar com melhor pre-
cisdo as necessidades de recursos computacionais tornam-se necessarias para a execuc¢ao
de workflows para que nao causem prejuizo financeiro e de produtividade a usuarios que,
por inviabilidade financeira ou de projeto, nao selecionam os recursos computacionais
adequados para a execucao de seus workflows, uma vez que o executor de um workflow
cientifico de Bioinforméatica pode nao possuir conhecimentos técnicos para mensurar suas
necessidades.

De acordo com [100], a escolha ideal desses recursos ndo é uma tarefa trivial para
os usuarios que operam tais workflows, pois existem iniimeras possibilidades de alocacao
de recursos, o que resulta em diferentes custos financeiros e tempo diferente para cada
execucao. Assim, as execucoes se tornam imprevisiveis, o que pode levar a resultados
inesperados, imprecisos e com um alto custo para o usuério [20].

Neste sentido, construir workflows cientificos eficientes é uma tarefa complexa, na

qual a disponibilidade de recursos pode ser decisiva para o sucesso de um projeto de



Bioinformatica complexo e caro computacionalmente. Portanto, um servico de predicao
¢ fundamental para viabilizar o projeto do workflow de Bioinformatica aos usuarios e na
escolha dos recursos de forma eficiente, evitando prejuizos no projeto [100].

Logo, este trabalho propée um servigo, que esteja acoplado aos microsservigos do
ambiente de nuvens federadas do BioNimbuZ 2 (ver Capitulo 4), que selecione o recurso, a
partir da diversidade de maquinas que um ambiente de nuvem federada disponibiliza, mais
indicado para atender a necessidade do usuario, evitando o sub ou super dimensionamento

de recursos.

1.3 Questao de Pesquisa

Executar workflows cientificos sem qualquer conhecimento sobre a quantidade de recursos
e/ou tempo necessario para sua conclusao pode acarretar em problemas de dimensio-
namento para projetos de Bioinformatica. Tais problemas podem ser, por exemplo, a
extrapolagdo no tempo de execugdo e/ou recursos disponiveis no projeto de Bioinformé-
tica; a subutilizacdo dos recursos selecionados; a falta de previsao sobre o projeto de
Bioinformatica; entre outros problemas relacionados ao dimensionamento do tempo de
execugao e/ou recurso, o que acarreta na ma gestao dos recursos.

Assim sendo, tem-se como questao de pesquisa: como definir um servigo de predicao de
recursos computacionais que utilize modelos de aprendizado de maquina para predizer o
tempo, em conjunto da meta-heuristica GRASP, para dimensionar o recurso adequado, de
execugoes de workflows cientificos de Bioinformética, para uma arquitetura de federagao

de nuvens?

1.4 Objetivos

Além de modelos estatisticos, é possivel aplicar o aprendizado de maquina para prover
um processo de predi¢ao de tempo e dimensionamento de recursos mais eficiente, que sdo
utilizados durante a execucao do workflow de Bioinformatica [104]. O aprendizado de mé-
quina é um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), e fornece o estudo de reconhecimento
de padroes e teoria sobre o aprendizado computacional [83].

Neste sentido, o principal objetivo deste trabalho é propor um servico, que utilize
modelos de aprendizado de maquina supervisionado e a meta-heuristica GRASP, que
auxilie os usuarios na escolha adequada de recursos a partir de uma plataforma de nuvem
federada gerenciada por meio do BioNimbuZ 2.

Assim, com base no objetivo principal, este trabalho possui os seguintes objetivos

especificos:



o Analisar os dados histéricos de execugoes anteriores para que seja possivel a geragao

de uma base de aprendizado em ambiente de nuvem federada;

e Propor e desenvolver um modelo de conselho de preditores por meio de técnicas de

aprendizado de maquina supervisionado;

o Utilizar a meta-heuristica GRASP para efetuar a selecao do recurso em conjunto do

modelo de predicao de tempo.

o Realizar um estudo de caso, no qual este modelo sera desenvolvido e integrado aos

microsservicos do ambiente de nuvem federada BioNimbuZ versao 2;

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho contém, além deste capitulo introdutério, mais seis capitulo. No Capitulo
2 sdo tratadas as estruturas de projetos com workflows cientificos de Bioinformatica, suas
caracteristicas e alguns softwares utilizados.

O Capitulo 3 apresenta a computagdo em nuvem, suas caracteristicas, algumas arqui-
teturas de referéncia, e seus modelos de servigco. Além disso, também é descrito o modelo
de federacdo de nuvens, seus requisitos, beneficios e limitagoes, e descreve brevemente
alguns orquestradores de nuvens.

Na sequéncia, o Capitulo 4 descreve a plataforma de nuvem federada BioNimbuZ
versao 2, mostrando sua estrutura, organizagao, objetivos e as modificagoes sofridas desde
a sua proposta original.

No Capitulo 5 sdao apresentados os modelos de aprendizado de maquina, suas catego-
rias, além de modelos que sao especificos para problemas de regressao.

Em seguida, o Capitulo 6 descreve o servigo de predi¢ao proposto neste trabalho. Para
isso, sao apresentados a estrutura do servigo proposto, o workflow utilizado como expe-
rimento, os modelos de predicao implementados neste trabalho, as métricas de avaliacao
selecionadas, e a descricao da meta-heuristica GRASP.

Por dltimo, o Capitulo 7 apresenta as consideragoes finais e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Workflow Cientifico

Neste capitulo sdo apresentadas as estruturas basicas de um workflow, assim como a
aplicacao de tais estruturas em workflows cientificos de Bioinformética. Para isso, a
Secao 2.1 apresenta as consideragoes iniciais sobre os workflows. Em seguida, a Secao 2.2
apresenta os workflows cientificos e suas estruturas bésicas. A Secdo 2.3 apresenta os
workflows cientificos de Bioinformatica. A Secao 2.4 sdo descritas as partes presentes no
workflow executado neste trabalho para a geracao da base de dados de treinamento para
o modelo de predicao de tempo. Por fim, a Secao 2.5 apresenta as consideragoes finais

deste capitulo.

2.1 Consideracoes Iniciais

Originado por volta da década de 70, o termo workflow era associado aos processos de
automacao presentes em escritérios, os quais objetivaram oferecer solugoes para diminuir
a geracao e a distribuicao de documentos em papel em uma organizagao.

Assim, o termo surgiu para representar a automagcao total ou parcial de um processo,
nos quais informacoes ou tarefas sao passadas de uma entidade para outra de acordo com
um conjunto de regras, a partir de entradas e saidas bem definidas. Nesse caso, as saidas
de uma parte do processo podem ser entradas para uma ou mais partes posteriores ao
seguimento [29].

Atualmente, os workflows estdo cada vez mais inseridos no contexto das pesquisas
cientificas, os quais passaram a ser chamados de workflows cientificos. Esses workflows
sao formados por uma série de atividades estruturadas e calculos que surgem na reso-
lugdo de problemas cientificos [1, 81]. Deste modo, os workflows podem ser utilizados
na automacao de experimentos computacionais que necessitam de grande capacidade de
computacao, e manipulam grande quantidade de dados, na maioria das vezes de forma

distribuida. Assim, eles podem ser vistos como um processo automatizado que combina



dados e processos em um conjunto estruturado de passos, para implementar solucoes
computacionais para um problema cientifico [81].

Execucoes de workflows cientificos, geralmente, fazem uso de softwares que necessitam
de grande quantidade de recursos computacionais, de processamento e de armazenamento,
e por isso sao adequadas para o ambiente de nuvem computacional e/ou federagao de

nuvens [75].

2.2 Estrutura de Workflow Cientifico

As estruturas dos workflows cientificos sao complexas e demandam grande quantidade de
recursos computacionais de maneira confidvel [75]. Ou seja, qualquer exce¢ao que possa
ocorrer na execucao da estrutura por falta de previsdo da dimensao do processamento,
pode encadear em perdas de tempo e/ou recursos financeiros, o que pode inviabilizar um
projeto de Bioinformatica em diversos casos.

A computagdo em nuvem permite que os recursos computacionais sejam consumidos
como servigos, o que facilita o processo de execucao de um workflow cientifico. Esses
servigos sao concebidos, principalmente, a partir de tecnologias de virtualizagdao, sendo
um modelo no qual o poder de processamento, de armazenamento ou de rede sao dispo-
nibilizados através da Internet e sob demanda. Isso permite que o custo do servigo seja
taxado de acordo com a sua utilizagao.

Um workflow possui grande capacidade de definicdo de diversas combinacoes entre
as tarefas, assim como seus dados de entrada e saida. Estes dados de entrada podem
ser tanto dados parametrizados, ou resultados de outras tarefas presentes na estrutura
do workflow. Neste sentido, mesmo possuindo estruturacao e componentes, muitas vezes
complexos, um workflow emerge de algumas estruturas basicas. Na Figura 2.1 é possivel
observar algumas estruturas simples utilizadas em workflows cientificos.

A primeira estrutura é definida como um Processo, no qual uma entrada é geradora
de uma saida. A segunda estrutura demonstra um encadeamento de processos chamado
Pipeline, no qual um entrada encadeia em saidas que se tornam entradas para as tare-
fas subsequentes. Nas proximas estruturas o encadeamento pode ser efetuado de forma
paralela, o que contribui para a agilidade na execucao, conforme o objetivo do workflow.

Na estrutura de Distribuicdo de dados, uma entrada é fornecida, e apds o processa-
mento, varias saidas sao efetuadas e distribuidas para elementos ou localidades diferentes.
Este tipo de workflow é bastante utilizado quando existe a necessidade de quebra de ele-
mentos em partes menores, que podem servir como entrada para tarefas posteriores. Em
contrapartida, na Agregacao de Dados, muitas entradas sao fornecidas, gerando ao final

apenas uma saida. J& o modelo de Redistribui¢do de dados é mostrado como as entradas
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Figura 2.1: Estruturas Bésicas de um Workflow [12].

sdo concatenadas em um momento em uma ou mais tarefas, e desencadeia em um ou mais
dados de saidas, e pode ser definida como a uniao das estruturas anteriores.

Neste sentido, a utilizacao de todas as estruturas supracitadas é capaz de fornecer uma
estrutura de controle que contribui na automatizacao de solugoes para os mais diversos
problemas que sao estruturados a partir de um fluxo basico de processo, nas quais entra-
das sdo trabalhadas de forma a gerar saidas desejadas de maneira automatizada. Esta
estrutura automatizada gera beneficios para um projeto de Bioinformatica, quando este
necessita de automatizagdo de tarefas e/ou andlise de dados, o que facilita a andlise das

diversas variaveis atreladas ao projeto, e contribui para o cumprimento dos seus objetivos.

2.3 Workflows Cientificos de Bioinformatica

Os workflows podem ser utilizados em diversas areas de estudo e trazem beneficios no
que tange a automatizagao de processos. Na Informatica, como uma area de estudo, os
workflows dao suporte para o desenvolvimento de solugoes e modelos de dados para a
resolucao dos mais diversos problemas.

A utilizagdo de ferramentas computacionais para resolugdo de problemas biologicos
deu origem ao termo Bioinformatica. Neste contexto, a analise dos dados, obtidos a
partir de ferramentas de sequenciamento automatico, é realizada em diferentes fases ou
passos. Em cada fase estao presentes ferramentas a serem utilizadas e, para cada pesquisa,
existe uma gama de opg¢oes de combinacao de diferentes ferramentas, cada uma com um
objetivo especifico que contribui para o projeto. Assim sendo, este fluxo de passos em
conjunto com estas ferramentas é chamado de workflow cientifico de Bioinformatica [103].

Projetos de Bioinformatica estao atrelados ao processamento de dados biolégicos e de
sequenciamento de Acido Desoxirribonucleico (DNA) ou Acido Ribonucleico (RNA) [107],



que sao denominadas reads. Estes tipos de sequenciamento consistem no processo de des-
coberta, para um determinado organismo, de qual é a sequéncia de bases nitrogenadas
que forma cada fragmento de DNA e RNA que estd sendo analisado [86]. Neste sen-
tido, projetos genoma consistem em pesquisar cromossomos (DNA genoémico), enquanto
que projetos transcritoma consistem no estudo dos transcritos (RNA). A partir desses
fragmentos, tanto de DNA quanto de RNA, diversos tipos de processos computacionais
podem ser executados com foco no objetivo do projeto. Assim, ferramentas sequencia-
doras de alto desempenho sao selecionadas e passam a dar suporte computacional aos
projetos de Bioinformatica, as quais sao inseridas de maneira estratégica no decorrer do
processamento de um workflow cientifico de Bioinformatica [86].

Portanto, os workflows possuem estruturas que permitem que sejam inseridos em pro-
jetos de Bioinformatica, assim como em projetos com objetivos diversos. Com isso, a
computacao em nuvem, com sua capacidade de disponibilizar diversos recursos de forma
heterogénea, contribui para que um projeto de Bioinformatica seja eficiente, pois possibi-
lita que diferentes maquinas virtuais geograficamente dispersas possam ser utilizadas pelo
projeto de forma otimizada.

Desta maneira, predizer os recursos necessarios para a execucao de um workflow,
sendo ele de alto desempenho ou nao, torna-se importante para a economia de tempo
e/ou recursos financeiros em um projeto de Bioinformética, assim como para se ter nogao
da viabilidade e das variaveis inerentes ao projeto. No entanto, estimar a quantidade
necessaria de recursos estd longe de ser trivial. Assim, a mé escolha na quantidade ou
até mesmo na capacidade do recurso podera produzir impactos negativos na execucao do
workflow e afetar o seu custo financeiro [20]. Desta forma, é necessario que estruturas
de predicao sejam desenvolvidas com o intuito de auxiliar o usuario final na escolha dos
recursos de maneira eficiente.

Diante do exposto, este trabalho propoe um servico capaz de predizer o tempo e
o dimensionamento do recurso integrado a plataforma BioNimbuZ 2 (ver Capitulo 4),
a partir de um ambiente de nuvens federadas (ver Capitulo 3) que forneca suporte ao

usuario final na escolha de recursos para utilizacao em um projeto de Bioinforméatica.

2.4 Workflow Executado

A Figura 2.2 descreve a estrutura do workflow executado. Este workflow executa um
experimento de RNA-Seq do fungo Aspergillus Fumigatus [61]. Foi selecionado por meio
do trabalho de [99] e por se tratar de um workflow que possui uma variabilidade de
programas sendo utilizados para execucao. Este workflow possui as fases de Filtragem,

Mapeamento, Montagem e Anotacao. As ferramentas utilizadas para a execucao foram



Prinseq [105] para Filtragem; Bowtie [60] e TopHat [113] para Mapeamento; o Trinity [40)]
para Montagem; e o Blast [34] para Anotagdo. Na Figura 2.2 sdo ilustrados os arquivos
de entrada do workflow, representados com a cor verde no fluxo de execucao, enquanto

os arquivos de saida de um programa e/ou entrada para o programa subsequente estao
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Figura 2.2: Workflow do Experimento de RNA-Seq do Fungo Aspergillus Fumigatus [61].

Foram executadas vérias instancias de um mesmo workflow de Bioinformatica em
diferentes provedores reais de nuvem, com o objetivo de obter dados de suas execugoes
para a construcgao da base de dados de treinamento (ver Capitulo 6) e posterior utilizagao
nos modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos neste trabalho.

Neste sentido, as saidas dos modelos serviram como base para o treinamento do conse-
lho de preditores a ser detalhado na Segdo 6.5. Este conjunto de modelos de aprendizado
de maquina define as estimativas de tempo do workflow de Bioinforméatica proposto por
este trabalho.



2.5 Consideracoes Finais

Gerenciar workflows cientificos de maneira eficiente, garantir a disponibilidade de recursos
e a realizacao dos objetivos inerentes a execucao do workflow, é uma tarefa complexa, na
qual muitas vezes a disponibilidade de recursos pode decidir entre uma execuc¢ao bem ou
mal sucedida de um workflow cientifico [32].

O poder computacional entregue pela computa¢do em nuvem tornou-se importante
para que os workflows cientificos alcancem a automagao durante seu processamento de
forma flexivel. A execugdo de workflows cientificos de Bioinformatica demanda alta dis-
ponibilidade de recursos computacionais de maneira confidvel [100].

Na busca por melhor atender os consumidores dos servigos de nuvem, emergiu a ne-
cessidade de integra-las, aumentando os recursos disponiveis dos servi¢cos computacionais.
Dessa integragao de nuvens, o termo federacao de nuvens surgiu, e pode ser definido como
conjuntos de nuvens que possuem todos os seus recursos gerenciados por intermédio de
uma interface conectada a todas elas, de maneira que, se uma nuvem nao tiver recur-
sos para atender determinada demanda, outras, que estejam com recursos disponiveis no
momento, possam ser integradas, atendendo a demanda computacional [103].

A necessidade que os projetos de Bioinformaticas tém de demanda de recursos com-
putacionais de maneira rapida e escalavel, faz com que este tipo de estrutura obtenha
beneficios de utilizacdo em um contexto de nuvem federada, que sera detalhada no Capi-
tulo 3.
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Capitulo 3
Computacao em Nuvem e Federacao

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados a nuvem computacional, assim
como a federagao de nuvens. A Secdo 3.1 apresenta as consideragoes iniciais deste ca-
pitulo. A Secdo 3.2 apresenta alguns modelos de arquitetura de nuvem computacional.
Em seguida, a Se¢ao 3.3 descreve os modelos de servico comumente disseminados na li-
teratura, e a Se¢ao 3.4 apresenta os modelos de implantacdo. A Secao 3.5 apresenta os
requisitos para implantagdo de uma federacao de nuvens, os beneficios e limitacoes de
sua implantacao, assim como modelos de orquestracao de nuvens. Por fim, a Secao 3.6

apresenta as consideracoes finais deste capitulo.

3.1 Consideracoes Iniciais

O termo computacao em nuvem define um paradigma de computacao distribuida que
surgiu como uma tendéncia para a provisao de recursos e servicos de forma escaldvel,
rapida, flexivel, elastica, com alta disponibilidade, e com baixo custo [35]. Diversos tipos
de recursos podem ser disponibilizados, tais como memoria, capacidade de processamento,
de armazenamento, entre outros, todos fornecidos por meio da Internet [82]. Assim, hé
na literatura diversas defini¢bes de computacgao em nuvem. Algumas delas sao descritas

a seguir:

o Armbrust et al. [36] definem como a unido de aplicagdes oferecidas como servigo
pela Internet, com o hardware e o software localizados em datacenters de onde o

servigo é provido;

» De acordo com Foster et al. [35], trata-se de um paradigma computacional altamente
distribuido, direcionado por uma economia de escala, na qual poder computacional,

armazenamento, servicos e plataformas abstratas, virtualizadas, gerenciadas e dina-
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micamente escalaveis sao oferecidos sob demanda para usuarios externos por meio

da Internet;

Buyya et al. [15] descrevem como um tipo de sistema paralelo e distribuido, que
consiste em uma cole¢do de computadores virtuais interconectados que sao provi-
sionados de forma dinamica e vistos como um ou mais recursos computacionais
unificados, baseados em acordos de nivel de servico estabelecidos entre provedor de

recursos e o consumidor do mesmo;

Mell e Grance [74] descrevem como um modelo que possibilita acesso, de modo
conveniente e sob demanda, a um conjunto de recursos computacionais configu-
raveis (por exemplo, redes, servidores, armazenamento, aplicagoes e servigos) que
podem ser rapidamente adquiridos e liberados com minimo esfor¢o de configuragao

ou interagao com o provedor de servicos;

Marston et al. [70] definem a computagdo em nuvem como um modelo de servigo em
Tecnologia da Informacao em que servicos computacionais, tanto hardware quanto
software, sdo entregues sob demanda para os usuarios por intermédio de uma rede
de comunicagbes de maneira autonoma, independente de dispositivo e localizagao.
Os recursos necessarios para prover os niveis de qualidade de servico demandados
pelos usuarios sao compartilhados, escalaveis dinamicamente, disponibilizados rapi-
damente, virtualizados e entregues com minima intera¢ao do provedor de servigo. Os
usudrios pagam pelo servico como um custo operacional sem impactar em qualquer

despesa de capital inicial em ativos fisicos.

Nesta linha, outra defini¢ao é estabelecida pelo Instituto Nacional de Padroes e Tec-

nologia dos Estados Unidos (NIST) [66], o qual define computa¢do em nuvem como um

modelo que permite acesso conveniente, e sob demanda a um conjunto compartilhado de

recursos de computagao facilmente configurdveis (aplicagoes, servigos, armazenamento,

redes), que podem ser provisionados de maneira rapida, e liberados com gerenciamento

ou interagao minimos com o provedor de servicos de forma direta.

3.2 Arquitetura de Nuvem Computacional

A visao geral da arquitetura de referéncia da computagao em nuvem definida pelo NIST

pode ser vista na Figura 3.1, que identifica o principais atores, suas atividades e fungoes

na computagao em nuvem [66]. O diagrama descreve de maneira genérica uma arquitetura,

de referéncia, e destina-se a facilitar o entendimento dos requisitos, usos, caracteristicas

e padroes de computacao em nuvem [66].
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Figura 3.1: Arquitetura de Referéncia da Computagdo em Nuvem, adaptado de [66].

A arquitetura de referéncia da computacao em nuvem, proposta pelo NIST, descreve
cinco principais atores: Consumidor de Nuvem, Provedor de Nuvem, Transportador de
Nuvem, Auditor de Nuvem e Corretor de Nuvem. Cada ator é uma entidade, podendo
ser uma pessoa ou organizagao, que participa de uma transagao ou processo e/ou executa
tarefas no ambiente de computagao em nuvem. Assim, as principais caracteristicas desses
atores, definidos pelo NIST [66], sao:

o Consumidor de Nuvem: uma pessoa ou organizagao que mantém um relacionamento

comercial e utiliza os servicos de provedores em nuvem;

e Provedor de Nuvem: uma pessoa, organizagao ou entidade responsavel por disponi-

bilizar servigos as partes interessadas;

o Auditor de Nuvem: uma parte que pode realizar uma avaliagao independente dos
servigos em nuvem, operacoes do sistema de informagoes, desempenho e seguranca

da implementacao da nuvem;

o Corretor de Nuvem: trata-se de uma entidade que gerencia o uso, o desempenho e
a entrega de servicos em nuvem, e negocia os relacionamentos entre os provedores

de nuvem e os consumidores de nuvem;

o Transportador de Nuvem: é um intermediario que fornece conectividade e transporte

de servigos em nuvem dos Provedores de Nuvem aos Consumidores de Nuvem.

13



Além disso, o modelo supracitado é proposto por um 6rgao que se destina a padronizar
processos, e trata-se de uma visao de todo o processo que envolve a computagdo em
nuvem. Contudo, é possivel encontrar também outras definicdes na literatura, pois nao
ha um padrao globalmente definido quanto a arquitetura de uma plataforma de nuvem.

Assim, este trabalho apresenta também a proposta publicada em [114], na qual os
autores identificaram um modelo que pode ser visto na Figura 3.2. Nela sao apresentados
trés atores: os Provedores de Servigo (Service Providers), os Provedores de Infraestrutura
(Infrastructure Providers) e os Usudrios de Servigo (Service Users). Em contraste com o
modelo proposto pelo NIST, possui menos atores e abstrai algumas atividades de forma
a facilitar o entendimento do modelo arquitetural.

Esta arquitetura de nuvem esta dividida em trés camadas distintas. A mais proxima
do usuario possui os servigos disponibilizados. Ela possui uma plataforma para que os
usuarios finais do servico tenham acesso as aplicagdes, na qual esta interface é acessada
através da Internet. A camada mais baixa é a infraestrutura, na qual estao localizados os
servidores, os datacenters, a rede, e toda a parte fisica que compoe a estrutura da nuvem.

A camada fornecida pelos Provedores de Infraestrutura prové facilidades para que o
provedor de servigos consiga disponibilizar suas aplicacoes, sem ter que se preocupar com
as individualidades do hardware. Isso faz com que cada ator trabalhe somente com o
que ¢ de sua competéncia e expertise, o que contribui para a elevagdo da qualidade do
servigo [81].

Os provedores de servigos fazem a hospedagem de suas aplicagoes nas estruturas dis-
ponibilizadas pelos provedores de infraestrutura, sem necessidade de preocupacao com as
questoes de estrutura fisica, delegando fungoes a outro ator presente na arquitetura, a fim
de ganhar escalabilidade e flexibilidade. Os usuarios de servigo acessam as aplicacoes que

foram colocadas a disposi¢ao por meio da Internet pelos provedores de servico.

3.3 Modelos de Servico

A divisao dos servigos oferecidos no paradigma de computacao em nuvem pode ser ob-
servada, popularmente, em trés categorias, sendo Software-as-a-Service (SaaS), Platform-
as-a-Service (PaaS), e Infraestructure-as-a-Service (IaaS). A distribui¢do desses modelos

pode ser vista na Figura 3.3, e sdo descritos a seguir [66]:

« TaaS: nesta categoria sdo oferecidos servigos de infraestrutura, podendo ser desde
capacidade de processamento, de armazenamento ou até de maquinas virtuais com-
pletas e com sistema operacional desejado. Assim, sdo exemplos de servigos desse
modelo o Elastic Compute Cloud (EC2) [4] e 0 Google Compute Engine (GCE) [39].
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Figura 3.2: Arquitetura de Nuvem Computacional, adaptado de [114].

Ambos os servicos disponibilizam maquinas virtuais com diferentes configuragoes

para memoéria RAM, CPU, armazenamento, entre outros recursos de infraestrutura.

o PaaS: sao um conjunto de servicos de nuvem que fornecem um ambiente para
desenvolvimento, gerenciamento, implementacao e integracao de aplicativos. Esse
tipo de servigo é especifico para o desenvolvimento de softwares, e permite que solu-
¢oes informatizadas sejam criadas sem que haja a necessidade dos desenvolvedores
configurarem um ambiente de desenvolvimento ou elementos de infraestrutura. O
CloudFoundry [21] e o AppEngine [39], disponibilizam plataformas via web para

desenvolvimento e implantacao de aplicativos.

o SaaS: esta categoria é definida a partir da disponibilizagdo, pelos provedores de
servigos, de aplicagdes aos usudrios comuns, cobrando pelo seu uso ou de forma
gratuita. O Office 365 [77] é um exemplo de software disponibilizado como servigo

em nuvem.

Estes modelos possuem relacoes e podem ser dispostos em camadas, nas quais as
camadas superiores possuem dependéncia das camadas inferiores. Assim, os servigos

fornecidos pelo [aaS sdo disponibilizados, principalmente, por meio de tecnologias de
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Figura 3.3: Modelos de Servigo de Nuvem Computacional, adaptado de [66, 112].

virtualizagao, e sdo implantados diretamente nos recursos fisicos de hardware. A partir
disso, os servigos fornecidos pelo PaaS podem ser implantados diretamente nos servigos
IaaS ou no hardware e, por ultimo, os servicos SaaS, que podem ser implantados nos
servigos dos modelos PaaS, TaaS, ou diretamente nos recursos de hardware.

Contudo, com o constante amadurecimento das tecnologias disponibilizadas pelos pro-
vedores de nuvem e a partir da integragao entre tais provedores, surgem modelos de ser-
vigos com foco em tarefas especificas. Assim, os provedores passaram a denominar seus
servigos baseando-se no tipo de tarefa disponibilizada aos clientes. Desta forma, a no-
menclatura passou a ser constantemente revista na literatura e nos provedores de nuvem,
e, em alguns casos, nao ¢ mantido um padrao global de nomes.

O termo Ewverything-as-a-Service (XaaS) tem sido usado para definir essa classe de
modelos de servigo em nuvem [30]. Assim, por ndo existir ainda uma defini¢ao global
para os nomes dos modelos de servigos disponibilizados pelos provedores, sao elencados a
seguir alguns modelos de servigos com siglas diferentes e objetivos parecidos e/ou outros

com siglas idénticas e objetivos totalmente diferentes [27]:

o STaaS: Storage as a Service, armazenamento como servigo [101];

» DaaS: Database as a service, banco de dados como servigo [26];

« DaaS: Desktop as a service, area de trabalho como servigo [18];

« DaaS: Data as a service, dados (informagoes) como servigo [117];

« BaaS: Backup as a Service, copia de seguranca como servigo [33];

« DRaaS: Disaster Recovery as a Service, recuperagao de desastres como servigo [2];
« SecLaaS: Secure logging-as-a-service, registro seguro como servigo [121];

o« ELPaaS: Fvent Log Privacy as a Service, privacidade do log de eventos como um

servigo [9];
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« MaaS: Monitoring as a Service, monitoramento como servigo [76].

3.4 Modelos de Implantacao

Os diferentes tipos de nuvem, de acordo com a abrangéncia de acesso por usudrios ou
organizagoes, sao definidos como Modelos de Implantacao. Essa diferenciacao entre tais
modelos pode ser descrita como: Nuvens Privadas, Comunitarias, Publicas, e Hibridas.

As caracteristicas desses diferentes modelos sao:

e Nuvem Privada: é uma infraestrutura de nuvem que é provisionada para uso exclu-
sivo por uma unica organizacao. Este modelo pode ser gerenciado e operado pela
propria organizacao proprietaria da infraestrutura, por terceiros ou por uma com-
binacao deles. Além disso, este modelo pode existir dentro ou fora das instalagoes

da organizacao detentora da infraestrutura [66];

e Nuvem Comunitaria: trata-se de uma nuvem que possui infraestrutura que é pro-
visionada para uso exclusivo por uma comunidade especifica de consumidores de
organizagoes que compartilham preocupagoes (por exemplo, missao, requisitos de
seguranga, politica e consideragoes de conformidade) ou objetivos. Ela pode ser
gerenciada por uma ou mais organizagoes da comunidade, por terceiros ou por uma

combinagao delas [96];

o Nuvem Publica: ainda de acordo com [66], uma nuvem publica possui a sua in-
fraestrutura de nuvem para provisionamento pelo piblico em geral. Pode ser de
propriedade de uma organizacao com fins lucrativos, gerenciada e operada por ela,
ou organizacao académica ou governamental, ou alguma combinagao dessas, e pode

possuir estruturas gratuitas ou pagas baseadas em seu uso;

o Nuvem Hibrida: neste modelo de implantacdo ha uma combinacao de dois ou mais
dos modelos supracitados, obtido por tecnologias ou padroes que permitem a por-

tabilidade de dados ou aplicagoes [96].

3.5 Federacao de Nuvens

A necessidade de maior poder computacional exigido por determinadas aplicagoes, pre-
sentes tanto no meio cientifico quanto no corporativo, fez com que a Federagao de Nuvens
se manifestasse como um modelo computacional, o qual permite que provedores de nuvem
possam estender e aumentar seus recursos. Isso é possivel por meio de acordos estabe-

lecidos, a partir de uma integracao com outras nuvens. Os provedores obtém ganhos a
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partir da economia de escala, eficiéncia na utilizagao de seus recursos, além do aumentos
de suas capacidades de infraestrutura [19].

Contudo, alguns autores na literatura utilizam termos diferentes para defini¢do de
federagao de nuvens. Assim sendo, neste trabalho os termos usados seguem as defini¢oes
especificadas nesta secao.

Inicialmente, a federagao de nuvens concentra-se em definir a participagao voluntaria
na interconexao com outras nuvens para possibilitar a alocacao de recursos com o objetivo
de estendé-los de forma automética, sem intervengao de mediadores [7, 75, 112].

Com isso, a relacdo na qual muitas nuvens sao utilizadas para disponibilizagao de
recursos, sem que estas tenham conhecimento entre si, é definida com Multi-cloud. Neste
tipo de conexao entre as nuvens, a participacao nao é feita de forma voluntaria, ou seja,
existe um terceiro ator que é responsavel por gerenciar os recursos das diferentes nuvens,
seja o proprio usuario alocando recursos diretamente em uma nuvem, seja por meio de
um agente intermedidrio entre as nuvens e o usudrio final. Este agente recebe o nome de
Cloud-broker [7, 112]. E importante ressaltar que a utilizacdo do Cloud-broker é proposto
por [14] em seu modelo de arquitetura para federagao de nuvens.

Assim, qualquer relagao existente entre nuvens, com inclusao das duas anteriores, de
forma que seja possivel a extensao dos recursos de determinada nuvem, é denominada de
Intercloud. Logo, o termo Intercloud tem sido usado para estabelecer uma estrutura de
nuvens-de-nuvens [19].

Diante do exposto, é necessario observar dois tipos de comportamentos na comunicacao

entre, pelo menos, duas nuvens [37]:

o Insourcing: o provedor que possui recursos, para evitar um alto custo de infraestru-
tura, fornece os seus recursos para provedores externos, e atende as necessidades de

pI‘OVGdOI‘GS COIIl recursos esCassos;

o Qutsourcing: este comportamento auxilia na disponibilidade dos servigos da nuvem,
com isso, ao perceber que os recursos da nuvem estao se esgotando, é feita uma
busca por novos recursos em outros provedores. Esta estratégia evita a perda de

consumidores dos servigos da nuvem.

A Figura 3.4 apresenta uma maneira de como os recursos sao alocados em uma fe-
deracdo de nuvens, destacando o historico e a evolucao do paradigma de computacao
em nuvem. As nuvens estrangeiras A e B disponibilizam recursos para nuvens externas,
efetuando o processo de Insorucing, e com isso, a nuvem local pode adquirir recursos

disponibilizados pelas nuvens A ou B, efetuando o processo de Qutsourcing.
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Figura 3.4: Arquitetura para Federagdo de Nuvens, proposta por [19].

3.5.1 Requisitos para Criacao

As diferencas entre as nuvens, na qual cada uma possui suas particularidades, tanto em
software quanto em hardware, faz com que a implantacao de um modelo de federagao de
nuvens nao seja uma tarefa simples. Desta maneira, alguns requisitos tornam-se necessa-

rios para que a federagao de nuvens seja implantada [14, 19]:

o Automatismo e Escalabilidade: diz respeito a uma nuvem que utiliza mecanismos
de descoberta para que seja possivel escolher qual atende suas necessidades no mo-
mento, dentre as nuvens existentes e conhecidas, e deve ser agil quando existirem

mudancas;

e Seguranca Interoperavel: descreve que é necessaria uma integracao entre diversas
tecnologias de seguranca, de forma que uma nuvem nao precise mudar politicas de
seguranca internas para que a comunicacao ocorra, ou seja, a comunicacao segura
deve-se manter em um padrao ou em um limiar de padrdes conhecidos por todas as

nuvens;

e Previsdao de Comportamento da Aplicacdo: para que boas decisoes possam ser to-
madas quanto a alocacao de recursos, dimensionamento dindmico, armazenamento

e/ou largura de banda, e de maneira eficiente, é importante que, na criagdo de uma
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federagao de nuvens, o sistema seja capaz de prever o comportamento das apli-
cagoes. Desta maneira, um modelo deve ser construido para tentar predizer tais
comportamentos. Logo, com o ajuste das variaveis e dos servigos a partir de mode-
los estatisticos e padroes de utilizagao, espera-se que o modelo seja o mais proximo
possivel da realidade. Alguns modelos que fazem previsao de demanda ou carga de
trabalho podem ser vistos em [54, 57, 65, 122];

Mapeamento Flexivel de Recursos e Servigos: é importante que o sistema seja efi-
ciente, uma vez que o custo deve ser levado em consideracao em qualquer projeto,
sempre tentando encontrar a melhor configuracao de hardware e de software que
atenda as demandas de qualidade de servico que foram estabelecidas. De acordo
com [100], é uma tarefa complexa devido ao comportamento imprevisivel das apli-

cagoes e dos servicos que sao utilizados em ambiente de nuvem computacional;

Modelo Economico Impulsionado por Técnicas de Otimizacao: ao tentar encontrar a
melhor combinacao entre servicos e planos disponiveis de forma eficiente, encontra-se
um problema de otimizag¢ao combinatoéria. Os modelos de otimizacao visam melho-
rar tanto os recursos centralizados (utilizagdo, disponibilidade e incentivo) quanto

os centrados nos usudrios (tempo de resposta, o orgamento gasto e a justica) [100];

Integracao e Interoperabilidade: questoes de seguranca, como dados sensiveis, fazem
com que algumas institui¢oes nao disponibilizem de forma integral suas aplicagoes
ou seus dados em um ambiente de nuvem. Desta forma, tais instituicoes optam por
uma interagao entre elementos em um ambiente conhecido/gerenciado e o ambiente
de nuvem, de maneira a isolar deus dados do ambiente da federacdo. Assim, parte
dos servicos podem ser alocados em nuvem, enquanto outros poderao estar restritos

ao ambiente desta instituicao;

Monitoramento Escalavel dos Componentes do Sistema: é importante que qualquer
monitoramento seja feito de maneira distribuida e escalavel, para que nao existam
gargalos, de desempenho e de confiabilidade causados pelas rotinas de monitora-

mento constante dos integrantes da federacao.

3.5.2 Beneficios e Limitacoes

Por meio da gama de recursos disponibilizados pela federacao de nuvens, beneficios como

o aproveitamento e extensao dos recursos, economia de escala, alta disponibilidade e baixa

laténcia podem ser facilmente observados. Por outro lado, a dificuldade no monitoramento

dos recursos ou servigos provenientes de uma federacao de nuvens cresce a medida que

mais nuvens sao inseridas na federacao e estao situadas em diferentes regioes. Isso provoca
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aumento da laténcia na rede de comunicagao [37]. Diante disso, os principais beneficios

presentes na utilizagao da federagdo de nuvens sao [37, 112]:

« Eficiéncia no aproveitamento de recursos: recursos subutilizados que sao alugados

reduzem os custos atrelados a manutencao de infraestrutura de uma nuvem;

o Extensao de recursos: o esgotamento de recursos pode comprometer a disponibili-
dade e o Acordo de Nivel de Servico (SLA) feito entre o usudrio e o provedor. Assim,
estender os recursos pode aumentar sua disponibilidade a partir de solicitacoes fei-
tas a outras nuvens, o que evita a negacao de servigos aos usuarios por motivo de

falta de recursos;

e Economia de escala: a infraestrutura pode ser reduzida, visto que as empresas
contratam recursos extras em momentos de extrema necessidade, e isso reduz os

custos com espaco fisico e até mesmo energia;

o Alta disponibilidade e baixa laténcia: sistemas implantados em nuvens diferentes,
e podendo estar em diferentes regioes, permitem a redundancia de informacoes e
a aproximacao dessas informacoes dos usuarios, o que prové maior velocidade na

resposta;

o Questoes legais: dados e sistemas que dependem de questoes legais especificas sao

beneficiados ao serem implantados em regioes diferentes.

Contudo, a manutencao dos recursos é outro fator dificultante na implementacao de
uma federacdo de nuvens, pois eles diferem-se entre os diversos provedores de nuvens,
e garantir que todas as nuvens participantes estejam de acordo é uma tarefa complexa.
Desta forma, é comum que grandes provedores imponham altos valores na quebra desses
acordos, para que nao haja grande vazao dos clientes, o que se torna um problema para
pequenas empresas, pois custear tais acordos pode inviabilizar seus negdcios [7].

Outro fator é a caréncia de padroes abertos para comunicacao entre as diferentes nu-
vens presentes na federacdo. A comunicacdo definida por cada provedor pode nao ser
utilizada pelo restante (por exemplo mecanismos de seguranga e autenticagao, comunica-
¢do, maquinas virtuais, armazenamento, entre outros), o que dificulta o desenvolvimento
de sistemas que fornegam solugoes para federacao de nuvens. De acordo com [75], surge
o problema chamado de vendor lock-in, no qual as empresas ou os desenvolvedores ficam
presos a determinadas tecnologias, impossibilitando a migracao de negocios para outras
tecnologias por haver um preco incompativel com a realidade do cliente que faz uso de

determinada estrutura de nuvem computacional [72].
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3.6 Consideracoes Finais

O modelo de computagao em nuvem se encontra em constante evolugao, no que tange a
oferta de seus servigos, com novos modelos de servigos surgindo para suprir as diversas
demandas dos usuarios. Todavia, ainda que as nuvens ja estejam sendo bastante utilizadas
por diferentes organizagdes e o piiblico em geral, elas ainda carecem de padroes globais de
comunicagao e arquiteturas para que as federacoes sejam disponibilizadas mais facilmente.
Para cada federacao a ser realizada, sao necessarias implementacoes de plugins, que sao
adaptagoes para os diversos cenarios das diferentes tecnologias encontradas nos provedores
de nuvem [75]. Por outro lado, com o crescimento de tecnologias como a Internet-das-
Coisas (IoT), na qual todas as “coisas” necessitam estar conectadas na rede, acarretard
em uma grande demanda por padronizacao nas comunicagoes de recursos computacionais
disponiveis em nuvem.

Neste sentido, ainda que nao existam padroes para implementagdao de comunicacao
com os ambientes de nuvens presentes em uma federagao, os orquestradores de nuvens
tém como objetivo tratar as questoes levantadas pelo modelo no que tange essa interope-
rabilidade. Com isso, a utilizacdo de microsservigos pelos provedores de nuvem em vista
dos beneficios que podem ser alcancados e, aliados a defini¢oes de padroes de comunica-
¢ao para acesso de seus recursos, pode ser uma resposta as dificuldades apontadas para
a criacao de plataformas de federagao de nuvem [75]. Neste sentido, a plataforma de

orquestragao de nuvens BioNimbuZ 2 ¢ detalhada no Capitulo 4.
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Capitulo 4

BioNimbuZ 2: Federacao de Nuvens

Sob Microsservicos

Este capitulo apresenta a plataforma de federacao BioNimbuZ, em sua segunda versao.
Para isso, a Secao 4.1 introduz os conceitos relacionados a plataforma. A Secao 4.2 apre-
senta a plataforma BioNimbuz 2, descreve a arquitetura da plataforma desenvolvida sob
microsservicos, as Camadas de Aplicacao, de Federacao, de Coordenagao, e de Execucao.

Por fim, a Secdo 4.3 apresenta as consideragoes finais deste capitulo.

4.1 Consideracoes Iniciais

Orquestradores de nuvens podem ser definidos como plataformas nas quais sdo criados
descritores de infraestrutura que o orquestrador segue para implementar, de forma autoé-
noma, sem qualquer interagao com o usudrio, os servicos disponiveis em determinado
ambiente de nuvem. Esse conceito garante que um descritor de infraestrutura, atualizado
e testado, esteja disponivel para os desenvolvedores iniciarem o processo de implantacao,
fornecendo ao orquestrador simplesmente o cddigo descritivo da infraestrutura [56].

Existem varias implementagoes para o conceito de “orquestragao multi-cloud”, tais
como: Roboconf [88], Trans-Cloud [17], Live Cloud [118], SALSA [62], IM do GRy-
CAP [16], BioNimbuZ 1 [103], BioNimbuZ 2 [75], CloudFormation [5], Terraform [13], e
Cloud Assembly [116].

Neste capitulo é descrito o orquestrador BioNimbuZ 2 [75], que apresenta uma ar-
quitetura sob microsservigos para orquestracao de nuvens, através de plugins especifico
para cada nuvem presente na federacao, para execucao de workflows cientificos de Bi-
oinformatica. Sendo assim, este trabalho propoe um servigo de predi¢cdo de tempo e

dimensionamento de recursos integrado ao BioNimbuZ 2.
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4.2 Plataforma BioNimbuZ

O BioNimbuZ é uma plataforma para federacao de nuvens hibridas, que foi proposta inici-
almente por [103] a partir de uma arquitetura monolitica. O objetivo é atender a demanda
por plataformas de nuvens federadas na execugao de workflows cientificos de Bioinforma-
tica, nas necessidades de processamento, de armazenamento, entre outras [100]. Neste
sentido, com o passar do tempo, tornou-se necessaria a implementacao da plataforma
sobre a arquitetura de microsservigos, proposta por [75].

Neste sentido, varias implementacoes com o intuito de melhorar a plataforma foram
concebidas em trabalhos que proporcionaram mais eficiéncia e novas funcionalidades a
solugdo [6, 22, 48, 75, 81, 92, 98, 100, 115]. Cada trabalho colaborou com a implementagao
da solucao proposta, adicionando ou melhorando as diversas partes que compoem a versao
atual da plataforma BioNimbuZ.

A arquitetura do BioNimbuZ se iniciou por meio da comunicacdo Peer-to-peer (P2P)
para que fosse possivel uma comunicacao distribuida com a camada de nicleo do sistema.
Posteriormente, mecanismos de coordenacgao de tarefas, manutencao e sincronizacao das
informagoes geradas em um ambiente distribuido foram inseridos a plataforma, com fer-
ramentas como o ZooKeeper! para serializar os dados, e a ferramenta Avro? para as
Chamadas de Procedimento Remoto (RPC).

Todavia, alguns dos servigos mantidos na versao inicial da plataforma ainda nao foram
implementados na segunda versao. Assim, este trabalho tem como um de seus objetivos
a implementacao de um servigo de predicao de tempo e dimensionamento de recursos
para a segunda versao da plataforma BioNimbuZ, utilizando métodos de aprendizado de
maquina. O servigo de predicao proposto por [100], auxilia o usuério na escolha dos
recursos necessarios para uma eficiente execucao de seu workflow, com estimativas de
tempo, de custo e de recursos computacionais necessarios para sua execucao.

Para isso, na versao inicial da plataforma ¢é necessario que algumas informacoes sobre
o workflow sejam fornecidas para a Camada de Aplicacao do sistema para que o servigo
efetue as estimativas supracitadas. De acordo com [100], este servigo constitui-se em
quatro fases: a coleta de informacoes, na qual o usuario informa os parametros desejados
para a execucao do workflow; avaliacao da base historica de execugao de workflows, com
o intuito de melhorar a acuracia do modelo preditivo a partir, também, de algumas
transformacoes em suas entradas; execugao da predicao a partir de um modelo estatistico
de regressao multilinear; e por fim, armazenar e informar ao usuario os dados das predi¢oes

obtidas com a aplicacdo das trés fases anteriores.

Thttps://zookeeper.apache.org/
2https://avro.apache.org/
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Neste sentido, o BioNimbuZ 2 foi proposto como uma plataforma de orquestragao para
federagao de nuvens, utilizando conceitos da arquitetura de microsservigos, arquitetura
paralela e distribuida, para a execucao de diferentes tarefas de maneira simplificada,
eficiente e escalavel a partir da inser¢do de novos provedores de nuvens.

Com o intuito de transparecer independéncia de provedores, o trabalho de [75], con-
cebeu uma melhor utilizagao dos recursos computacionais e reducao de custos para os
usuarios, fornecendo suas credenciais para que sejam administradas pela plataforma de
maneira mais eficiente. Com a utilizacao direta das credenciais dos usuarios, a solucao
proposta nao necessita lidar com questoes de tarifacao indireta, e nem com mecanismos
de repasse de custos, o que garante que cada usuario pague unicamente pelos recursos
consumidos, independente dos provedores usados na execugao da tarefa submetida.

A arquitetura propicia uma melhor distribuicao de seus servigos, contribuindo na agi-
lidade de comunicacao e reducao de laténcia de rede, além de um monitoramento mais
eficiente dos workflows executados. Outro beneficio da plataforma BioNimbuZ 2 é o de
evitar o vendor lock-in, como dito na Se¢ao 3.5.2 é um aprisionamento tecnolégico, no
qual as empresas ou os desenvolvedores ficam presos a determinadas tecnologias, o que

impede a migracao de negocios para outras tecnologias por conta do prego proibitivo.

4.2.1 Arquitetura

A arquitetura da plataforma BioNimbuZ 2 foi projetada de maneira hierarquica e distri-
buida, com o intuito de facilitar a distribuicdo dos componentes em diferentes provedores
de nuvem por meio de seus plugins previamente desenvolvidos a partir de padrao de
comunicacao proposto.

Os componentes presentes na arquitetura podem ser visualizados na Figura 4.1. Assim,
os plugins contribuem na estruturacao sob microsservicos, construidos de forma desaco-
plada e com execucao independente da plataforma, o que constitui uma independéncia
entre as pequenas partes do processo, diminuindo o acoplamento e isolando os diferentes
servicos na arquitetura proposta.

A comunicacdo entre os componentes da arquitetura é feita em dois niveis, uma em
alto nivel e a outra em baixo nivel. A primeira, em alto nivel, permite a troca de infor-
magcoes de forma objetiva e direta entre as nuvens, enquanto a segunda, em nivel mais
baixo, ¢ feita entre os componentes da federagao, e serve para trafegar informacoes das ta-
refas, como mensagens de coordenagao e/ou execuc¢ao. A arquitetura proposta possibilita
uma atualizacdo de informacgoes em tempo real aos seus multiplos usudrios de maneira
descentralizada.

A utilizacdo de credenciais dos usudrios nas diferentes nuvens da federacdo é uma

caracteristica importante no que tange a descentralizacao de recursos de nuvem em uni-
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Figura 4.1: Distribuicdo dos Componentes da Arquitetura do BioNimbuZ 2 [75].

versidades ou institui¢coes que possuem uma conta especifica para processamento de tarefas
em ambiente de nuvem. Isso é importante porque a estruturacao de grupos, fornecida pela
plataforma através de um Servigo web, é possivel repassar tais credenciais entre diferentes
usuarios presentes na plataforma. Assim, a tarifacao é feita diretamente pelos provedores
de nuvem, sem que a plataforma de federagao tenha a responsabilidade sobre o controle
e o processo de cobranga de cada grupo de usuarios.

Neste sentido, a arquitetura foi divida em quatro camadas, as quais podem ser vistas

na Figura 4.2, detalhadas nas proximas segoes e descritas resumidamente a seguir:

o Camada de Aplicagao: fornece mecanismos para que os usuarios possam interagir

com a plataforma por meio do Servigo web;

o« Camada de Federacao: possui mecanismos facilmente acoplaveis a plataforma e

que permitem a criacao da federacao de nuvens;

o Camada de Coordenagao: implementada pelo Coordenador de Tarefas (TC), e
é responsavel por coordenar o fluxo e o monitoramento de execugao das tarefas em

execucao;

o Camada de Execugdo: implementada pelo Executor de Tarefas (TE), e é respon-
savel por efetivamente processar as tarefas e monitorar seus estados e o consumo de

recursos, como CPU, meméria RAM, disco, entre outros.

Por se tratar de uma divisao de responsabilidades bem definidas de cada camada pre-

sente na arquitetura, é importante o detalhamento de cada uma de maneira a simplificar
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Figura 4.2: Arquitetura Orientada a Microsservigos do BioNimbuZ 2 [75].

os conceitos relacionados, suas funcionalidades e seu papel na arquitetura. As proximas

secoes descrevem cada uma dessas camadas em detalhes.

4.2.2 Camada de Aplicacao

O objetivo desta camada ¢ fornecer uma interface grafica de usudrio responsiva, além
de servicos relativos ao armazenamento, seguranca, comunicacao em banco de dados,
entre outros. Esta camada foi desenvolvida utilizando o framework Playframework em
sua versao para Java [63], de cddigo aberto e com os padroes de interoperabilidade para
o contexto web. Além disso, tratando-se de arquitetura stateless, que nao armazena
estado de seus usudrios, esta camada também utiliza o padrao de tokens JWT [50] para

autorizagao do acesso aos usuarios a plataforma.
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Com o Servico web os usuarios fazem o acesso a plataforma e podem gerenciar seus
workflows, upload/download de arquivos, e monitorar seus estados de execugao. Nesta
linha, o Servico de Seguranga é responsavel por gerenciar a autenticagdo dos usudrios
na plataforma, e as credenciais dos servicos de nuvem disponiveis. Assim, o Servigo de
Seguranca viabiliza o acesso de multiplos usuarios a plataforma, garantindo o isolamento
entre os dados, execugoes, e etc. dos diversos usuarios e seus grupos.

O Servico web faz distingdo entre papéis desempenhados pelo perfil Administrador
e Cliente. O usuario Administrador possui tanto as funcionalidades de usuario Cliente,
quanto funcionalidades responsaveis pela configuragao dos plugins, credenciais, grupos, e
tabelas de precos.

Para o Servico de Armazenamento é delegada a responsabilidade de tomar decisoes de
armazenamento dos arquivos de entrada e de saida das tarefas executadas, em execucao
ou em preparacao. As decisoes de armazenamento consideram questdes como o custo e
a capacidade, e sdo tomadas com base nos dados levantados pelos plugins e o Servico de
Descoberta, que sao vistos na Secao 4.2.3.

Nesta linha, o Servico de SLA mantém o controle dos SLAs criados pelos usudrios
para a execucao das tarefas. Além disso, ele analisa constantemente as informagoes de
monitoramento para garantir os Acordos de Nivel de Servigos estabelecidos. Este con-
trolador esta sempre atualizado em relacao as informacoes de monitoramento coletadas
pelos Coordenadores, presentes na Camada de Coordenagao.

Diante do exposto, este trabalho propoe a implementagao do Servigo de Predicao,
previsto nesta Camada de Aplicacdo, a partir de métodos de aprendizado de maquina.
Assim, o seu principal objetivo é fornecer ao usuario uma forma simplificada de predizer
o tempo de execucdo, os recursos necessarios, além do custo predito dos workflows criados

e gerenciados a partir do Servico web supracitado.

4.2.3 Camada de Federacao

A Camada de Federacao é responsavel por garantir a integragao dos diferentes componen-
tes do sistema situados em diferentes nuvens da federagdo. Assim, por se tratar de um am-
biente distribuido, a plataforma BioNimbuZ 2 é dependente dos plugins que implementam
as funcionalidades de determinado provedor de nuvem, e do Ambiente ZooKeeper [49].
Esta camada, em conjunto com os plugins, foi desenvolvida utilizando o framework
Spring Boot [89], que permite criar servigos na linguagem Java auto-contidos e com um
Servidor web embutido, responsavel por atender as requisicoes HT'TP ou HTTPS solici-
tadas por seus usudrios, sem a necessidade de ser integrado em outros ambientes para sua

completa execucao.
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O ZooKeeper [49], criado pela Fundacao Apache, é um servi¢o de coordenagao de sis-
temas distribuidos, que tem o objetivo de simplificar e democratizar esse tipo de estrutura
computacional. Ele utiliza um modelo de dados que simula uma estrutura de diretérios,
e tem como finalidade facilitar a criagdo e a gestao dessa estrutura, que pode ser de alta
complexidade e de dificil coordenagao e manutencao [100].

O ZooKeeper possui estruturacao a partir de espagos de nomes chamados de znodes,
que sao organizados de forma hierarquica similar aos sistemas de arquivos. Neles podem
ser armazenadas informagoes que facilitem o controle do sistema distribuido, tais como
metadados, caminhos, dados de configuracao e enderegos [49, 100]. Cada znode tem a
capacidade de armazenar até 1 Megabyte (MB) de informacao, e sao identificados pelo
seu caminho na estrutura.

Na estrutura do Zookeeper existem dois tipos de znodes, os persistentes e os efémeros.
Os persistentes, como o nome descreve, sao aqueles que continuam persistentes apés
um provedor sair do ar, sendo ttil para armazenar informagcoes sensiveis ao processo
distribuido as quais se deseja manter a posse. Por outro lado, os efémeros sao criados
de maneira especifica para cada novo participante da federagao, pois assim que este novo
participante ficar indisponivel, o znode efémero referente a ele é eliminado. Portanto, a
falta do znode de determinado participante sinaliza para todos os outros participantes da
federagao que este participante esta indisponivel.

Em conjunto com os znodes efémeros sdo definidos os watchers, que funcionam como
observadores de mudancas, e enviam alertas sobre as alteragoes ocorridas em algum dos
znodes efémeros, ativando este watcher para que os servigos recuperem as tarefas e os
arquivos que estavam na maquina que ficou indisponivel. Este conceito é 1til para siste-
mas distribuidos, pois permitem o monitoramento constante do sistema, pois os watchers
sinalizam quando um provedor esta fora do ar, ou quando um novo recurso estiver dispo-
nivel [49, 100].

No contexto da arquitetura proposta por [75], a implementagdo do ZooKeeper for-
nece um ambiente no qual sao mantidos os dados, o estado de execucao das tarefas, os
enderecos das maquinas monitoradas pelos Coordenadores, o consumo de recursos e os me-
tadados dos arquivos de entrada/saida das tarefas. Esse armazenamento é feito de forma
distribuida entre os Coordenadores e a Camada de Aplicacdo, para serem consultados e
acompanhados em tempo real.

Os plugins sao estruturados a partir da arquitetura de microsservigos e implemen-
tam funcionalidades com comunicac¢oes padronizadas e de maneira simples por meio de
Transferéncia de Estado Representacional, no inglés, REST e Interface de Programagao
de Aplicativos, no inglés, API [71]. Desta maneira, cada plugin é responsavel por ge-

renciar e repassar informacoes da nuvem na qual o mesmo foi implementado e acoplado
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ao ambiente da plataforma BioNimbuZ 2. Assim sendo, é indicado que os plugins nao
sejam executados dentro da nuvem para a qual sao especializados, para que nao haja
consumo de recursos das credenciais cadastradas. Desta maneira, os plugins, na Camada

de Federacao, sao estruturados da seguinte maneira:

o Servico de Descoberta: gerencia informagoes de tabelas de precos, e tipos de

recursos de computacgao e de armazenamento de determinada plataforma de nuvem;

e Servico de Provisionamento: fornece a Camada de Aplicacao a possibilidade
de alocar e desalocar maquinas de determinada nuvem. Também é responsavel por
provisionar espagos para upload/download de arquivos de entrada/saida das tarefas

definidas na Camada de Aplicacao;

e Controlador de Credenciais: interpreta as informacoes de credenciais enviadas
pela Camada de Aplicagdo por meio dos arquivos na forma de chave-valor, e traduz

para o mecanismo de seguranca utilizado pela nuvem sob seu controle.

A Figura 4.3 apresenta a estrutura de comunicagao entre os componentes da arquite-
tura para estabelecimento da federacao com a Camada de Aplicacdo, e comunicando-se
com os plugins por meio de pacotes JSON [47]. Os plugins sdo responsaveis por provisionar

recursos dos diferentes provedores de nuvem.

Camada de

Aplicacdo Plugin Provedor de Nuvem

Plugins e Provedb}eérde
Nuvem

Figura 4.3: Estrutura de Comunicagao com os Microsservigos [75].

Assim, a Camada de Federacao é responsavel por acoplar os plugins das nuvens partici-
pantes da federagao, além de intermediar dados para a Camada de Aplicagao (Segao 4.2.2),

Camada de Coordenacao (Segao 4.2.4), e Camada de Execugao (Secao 4.2.5).
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4.2.4 Camada de Coordenacao

A Camada de Coordenagao é implementada pelos Coordenadores de Tarefas (TC), como
pode ser observado na Figura 4.4, e leva em consideracao o contexto de utilizagao eficiente.
Os TCs sao responsaveis por monitorar e coordenar o fluxo das tarefas criadas pelos
usuarios, e também gerenciar as dependéncias existentes entre as tarefas relativas a nuvem
em que estao executando na federagao.

Um TC é criado no momento em que as tarefas sdo criadas e suas execugoes solicitadas
na nuvem de destino. O objetivo é que o respectivo TC fique mais proximo das tarefas que
este deve monitorar, ocasionando em menor laténcia de comunicacao. Neste sentido, é
necessario que as credenciais dos usudrios ou do grupo de usuarios estejam disponiveis para
a devida criagdo do TC que cria a tarefa. Assim, ao utilizar a plataforma, o custo total
para a execucao de tarefas também inclui o custo para a execucao de seus Coordenadores.

Neste sentido, trata-se de um custo além das tarefas ja definidas pelo usuario, e que
objetiva fornecer beneficios como a execucao mais eficiente de suas tarefas com servigos de
provisionamento e de tolerancia a falhas, providos pelo uso da plataforma de federacao.

Assim, um TC solicita a execu¢ao de uma determinada tarefa a um Executor de Tarefa
especifico, ou TE, vistos na Figura 4.4 e detalhados na Se¢ao 4.2.5. Desta forma, os TCs
analisam constantemente as tarefas que devem ser executadas e repassadas aos TEs,
para que, caso ja devam ser encerrados, executem seu encerramento de forma auténoma,
evitando o consumo de recursos. O TE procede com a execucao da tarefa em trés passos,
fazendo o download de arquivos, executando a aplicacao solicitada e, por ultimo, efetuando
o upload de arquivos gerados.

Dessa maneira, pode ser observado a esquerda da Figura 4.4, a execugao percebida
pelo usuario, e a direita o comportamento real de execugdo no contexto da plataforma
BioNimbuZ 2. O exemplo de execugdo de comportamento de tarefas no contexto de
nuvem presente na Figura 4.4 demonstra a visao do usuario ao criar as tarefas e interliga-
las de maneira a formar um pipeline, e como realmente sera distribuida esta execuc¢ao no
contexto da federacao com o suporte do ambiente ZooKeeper, citado na Se¢ao 4.2.3.

Desta forma, alguns servigos sao disponibilizados nesta camada, e servem para dar
suporte na coordenacao das tarefas, assim como, no controle das atividades destinadas ao

gerenciamento das tarefas da Camada de Execucao em ambiente de nuvem, sendo eles:

e Servico de Monitoramento: estd em constante comunicacao com TEs, a partir
da coleta dos dados de execucao levantados por estes. Além disso, ele é responsavel
por monitorar o consumo de recursos proprios e os utilizados pelo seu respectivo
Coordenador. Esse monitoramento nao ¢ utilizado para a tarifacdo dos usuérios,
mas para o monitoramento e garantia dos SLAs, pois a tarifacao dos usuarios é

dada pelas nuvens usadas na execucao;
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Figura 4.4: Componentes de Coordenagao e Execucao de Tarefas [75].

e Servico de Dependéncias: além de verificar as demandas das tarefas, ele monitora
suas dependéncias, ou seja, quais serdo as proximas tarefas a serem executadas, e
se determinado lote de tarefas foi concluido ou nao. Ele também verifica se o TC

necessita ser encerrado;

e Servico de Elasticidade: com o auxilio do Servico de Monitoramento, analisa as
informagoes coletadas pelos TEs. Desta forma, é capaz de decidir quando aumentar
ou reduzir recursos de nuvem como quantidade de maquinas virtuais, tamanho de

memoéria, nimero de CPUs, etc.;

e Servico de Escalonamento: responsavel por distribuir as tarefas que devem ser
executadas na nuvem em que o TC esta executando, e solicitar o inicio da execucgao

da tarefa ou o lote delas.

Assim, esta camada fornece comunicagao para as outras camadas da arquitetura com
o objetivo de gerenciar o andamento das tarefas e coordenar seu fluxo. Esta camada é
dependente da Camada de Execucgao, pois toda tarefa é gerida por um TC, e um TC pode

coordenar um ou mais TEs.

4.2.5 Camada de Execucao

Esta camada implementa os servigos de menor nivel de abstracao dentro da arquitetura.

Desta forma, sao responsaveis por executar as tarefas definidas pelo usuario na Camada
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de Aplicacao, e possui servigos que contribuem para o alcance de seus objetivos, sendo
eles [75]:

e Servico de Aquisicao de Recursos: ¢ responsavel por obter os arquivos de
entrada a serem utilizados durante o processo de execuc¢ao, dando inicio a execugao

da tarefa;

e Servico de Execugao: responsavel por manter o ciclo de vida das tarefas, as-
sim como seu constante monitoramento repassando informacoes para a Camada de

Coordenagao;

e Servico de Persisténcia: apds finalizada com sucesso a execugao da tarefa, este
servigo € iniciado para efetuar o upload dos arquivos gerados para a nuvem especi-

ficada na Camada de Aplicagao.

Dessa maneira, esta camada é marcada por trés estagios, sendo eles: o download
dos arquivos necessarios para execucao a partir do Servigo de Obtencao de Recursos;
a execucao, efetuada pelo Servico de Execucdo, que prepara a linha de comando para
execucao; e upload dos arquivos gerados a partir da execucao com auxilio do Servigo de
Persisténcia.

Apoés cada mudanga de estagio é gerada uma notificagdo para o TC, o qual filtra e
detecta informagoes redundantes com o objetivo de evitar o seu repasse. O TE man-
tém constante comunicacao com o seu respectivo coordenador, enviando informagoes de

monitoramento da maquina virtual, assim como a fase de execugao da tarefa.

4.3 Consideracoes Finais

A plataforma de orquestracao para federagao de nuvens BioNimbuZ 2 objetiva resolver o
vendor lock-in, em que os usuarios se tornam dependentes de uma determinada plataforma
de nuvem, em vista da caréncia de utilizacdo de padroes abertos pelos provedores. Além
de propor um novo modelo arquitetural de orquestracao de nuvens.

Desta forma, com a necessidade de computacao de alto desempenho para os projetos
de Bioinformatica, a estrutura de federacdo de nuvens ofertada por esta arquitetura pro-
porciona maiores ganhos no que tange a economia de escala, e diferentes possibilidades
de execucgao de projetos de Bioinformatica nas diversas maquinas a partir dos provedores
de nuvens.

Diante do exposto, a arquitetura do BioNimbuZ nao possui um servico de predicao
de recursos em sua estruturacao inicial. Desta forma, este trabalho propoe um servico

integrado a plataforma BioNimbuZ para que seja possivel disponibilizar aos seus usuarios
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uma forma de conhecer melhor as caracteristicas de tempo e desempenho de seus projetos
de Bioinformatica, utilizando modelos de aprendizado de maquina supervisionado para

problemas de regressao que serao melhor detalhados no Capitulo 5.
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Capitulo 5
Aprendizado de Maquina

Neste capitulo sao tratados os conceitos de aprendizado de méaquina, suas categorias,
além de alguns algoritmos que sao direcionados para problemas de regressao. Para isso,
a Secgao 5.1 apresenta os aspectos introdutorios deste capitulo. A Secao 5.2 apresenta o
conceito de TA e os primeiros estudos no campo do aprendizado de maquina. Em seguida,
a Secao 5.3 descreve as suas categorias. Adiante, a Secao 5.5 apresenta o desafio na fase
de treinamento e a forma de resolver tais empecilhos. Na Secao 5.4 sao apresentados os
modelos de regressao que servirao de base para o entendimento do modelo de conselho
de preditores proposto neste trabalho. Sao apresentados os trabalhos relacionados na

Secao 5.6. Por fim, na Secao 5.7 estao as consideracoes finais deste capitulo.

5.1 Consideracoes Iniciais

Definido como um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), o Aprendizado de Méquina
(AM), do inglés, Machine Learning (ML), no qual um programa aprende uma tarefa se
seu desempenho avaliado por uma dada métrica aumenta com a experiéncia, ou se toma
decisdes melhores baseada na solugdo de problemas anteriores [78].

As categorias de AM possuem denominagoes a partir de suas entradas, formulagao
do problema, método de resolucao e resultado esperado. Desta forma, as categorias de
aprendizado sao definidas pela literatura em supervisionado, nao supervisionado e por
reforco. Além disso, elas apresentam diferentes classificagoes quanto ao problema, sendo
divididos em problemas linearmente separaveis, nos quais é possivel separar os dados de
entrada a partir de uma linha reta em um hiperplano; e os nao-linearmente separaveis, os
quais nao podem ser definidos somente a partir de uma reta de separagao unica [80].

Nesta linha, alguns autores prezam pela uniao conceitual entre o aprendizado super-
visionado e o nao supervisionado, formando assim o aprendizado semi-supervisionado.

Assim sendo, a IA, por meio do AM, fornece mecanismos que sdo aproveitados neste
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trabalho, no que tange os modelos de aprendizado supervisionado para problemas de

regressao.

5.2 Inteligéncia Artificial

Neste sentido, a IA tornou-se nos tltimos anos novamente uma pauta para pesquisadores
das mais diversas areas. O termo ¢é originado em 1956 e ¢ um dos campos de estudo mais
recentes em ciéncia e engenharia [83]. Atualmente, se mostra uma area de estudo que
fornece modelos de analise de dados e de aprendizado para diversas outras areas.

A TA abrange desde o geral, como aprendizagem e percepcao, até tarefas especificas,
como automagao de processos industriais, escrita de miusicas, predicao de dados, diag-
nostico de doencas, carros autdénomos, entre outras atividades. Desta forma, tornou-se
relevante para qualquer atividade intelectual, e tem demonstrado ser um campo de estudo
e de aplicagao universal [83].

A grande maioria dos trabalhos relacionados a IA, atualmente, faz referéncia ao tra-
balho de Warren McCulloch e Walter Pitts [73], o qual é considerado o primeiro trabalho
sobre TA publicado. Esses dois pesquisadores propuseram uma abordagem de aprendi-
zado a partir do modelo de neurdnios cerebrais, ou seja, definindo um modelo de neurénio
artificial. Neste sentido, o termo “redes neurais artificiais” emerge ao arranjar varios
neuronios artificiais em camadas, e cada neurénio se caracteriza por estar “ativado” ou
“desativado”. A ativacao ocorre em resposta a estimulacdo por um numero suficiente de
neuronios vizinhos.

Assim, outros trabalhos surgiram demonstrando a eficicia do modelo proposto, no
entanto, o modelo se mostrou custoso computacionalmente para os computadores da
época. Neste sentido, com o advento dos computadores de alto desempenho, e até mesmo
0s convencionais, tornou-se possivel a democratizacao deste modelo, e novos trabalhos
estao sendo feitos na atualidade utilizando este modelo proposto no fim da década de 50.

Assim sendo, com o passar do tempo, modelos de AM tiveram uma evolucao e, por
meio de suas categorias, os algoritmos foram aprimorados, o que aumentou a capacidade
de analise de dados e resolucao de problemas para as mais diversas areas. Nesse contexto,

nas proximas segoes essas categorias serao descritas em detalhes.

5.3 Categorias do Aprendizado de Maquina

O AM é definido como a capacidade de agentes adquirirem conhecimento por meio da
observagao e/ou de sua interacao com o ambiente. Neste sentido, o aprendizado acontece

com a experiéncia deste agente ou a partir de um conjunto de dados generalizados conhe-
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cidos, e para isso é empregada a aprendizagem indutiva, na qual a partir de um conjunto
de exemplos é possivel gerar conclusdes genéricas [83].

O processo de inferéncia a partir de observagoes de um conjunto particular de eventos
é definido como indugao. Ela é caracterizada como o raciocinio que se origina em um
conceito especifico e o generaliza, ou seja, do particular para o geral. Na inducao, algo
é aprendido efetuando-se inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados a partir de
um conjunto de observagoes. Desta forma, as hipdteses geradas pela inferéncia indutiva
podem ser assertivas ou nao [79].

A inferéncia indutiva é um dos principais métodos utilizados para derivar conhecimento
novo e predizer eventos futuros. Apesar disso, este modelo de inferéncia deve ser utili-
zado partindo-se do pressuposto de que os dados, observados previamente, representam e
conseguem generalizar os resultados esperados, pois, de acordo com [79], se o niimero de
exemplos for insuficiente, os resultados obtidos podem nao ser adequados, porque a partir

dos exemplos o modelo nao possuira uma capacidade de generalizacao.

Aprendizado
Indutivo
v \ v
Aprendizado Aprendizado Aprendizado
Supervisionado N&o-supervisionado por Reforgco
|
v v y v

[ Critérios de ]

[ Classificagéo ] Regresséo [ Agrupamento ] Recompensa

Figura 5.1: Hierarquia do Aprendizado Indutivo [79].

Na Figura 5.1 é descrita uma hierarquia de aprendizado, na qual é possivel perceber
o percurso que leva ao modelo de aprendizado supervisionado do tipo regressao. O tipo
regressao ¢ um dos objetos de estudo deste trabalho, no que tange a predicao de tempo
de execugao de programas utilizados em workflows de Bioinformatica.

Neste sentido, o aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado, nao su-
pervisionado e por reforco. Resumidamente, o aprendizado supervisionado é efetuado
quando um conjunto de exemplos de treinamento é fornecido ao algoritmo, ou indutor,
para os quais o rétulo da classe associada é conhecido [83].

No aprendizado nao-supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta
determinar a forma como podem ser agrupados, formando clusters dos dados de entrada.
E por fim, o aprendizado por reforco é caracterizado como um método de aprendizado de
agentes através do oferecimento de recompensas ou punic¢oes, sem necessidade de especi-

ficar previamente qual tarefa deve ser executada [79)].
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Portanto, o AM trata-se de um processo computacional iterativo em que os parame-
tros de um modelo mateméatico sao ajustados a fim de minimizar uma medida de erro

relacionado as previsoes por ele feitas [108].

5.3.1 Supervisionado

O processo de AM supervisionado ¢ feito a partir de entradas, as quais se deseja genera-
lizar para predizer observacoes futuras; um processamento a partir de alguma técnica de
generalizacao dessas entradas; e uma conclusao, a qual pode ser avaliada a partir de sai-
das rotuladas. Assim, trata-se de um processo de extracao de conhecimento por meio de
dados previamente rotulados com o objetivo de predizer classes ou valores continuos [83].

Assim, a classe apresenta valores discretos e o conceito induzido pelos algoritmos é
conhecido como classificador, embora também existam algoritmos que definem modelos de
regressdo, devido a classe apresentar valores continuos [41]. O objetivo de um algoritmo
de aprendizado supervisionado é predizer qual é o rétulo que mais se aproxima a um
conjunto de dados de entrada a ele repassados.

Este trabalho possui foco nos modelos de aprendizado supervisionado para problemas
de regressao. Desta forma, na Segdo 5.4 serao detalhados os algoritmos mais utilizados
no contexto desse tipo de aprendizado, com maior foco nos que resolvem problemas de

regressao.

5.3.2 Nao-supervisionado

Na aprendizagem nao-supervisionada o agente aprende padroes na entrada, embora nao
seja fornecido nenhum feedback ou réotulo explicito. Dessa maneira, nao é o objetivo da
solugao explicitar quais sao os caminhos que o agente segue e, em muitos casos, descobertas
de padroes sao identificados sem que o projetista saiba da relagdo. Este tipo de solucao é
empregada para agrupar elementos com caracteristicas semelhantes [83].

Neste sentido, a tarefa mais comum de aprendizagem nao-supervisionada é o agrupa-
mento. O agrupamento é a deteccao de grupos de exemplos de entrada potencialmente
uteis. Por exemplo, um agente de taxi pode desenvolver gradualmente um conceito de
“dia de trafego bom” e “dia de trafego ruim” sem nunca terem sido rotulados exemplos
de cada um deles por um professor, por exemplo [83]. Portanto, ap6s a determinagao
dos agrupamentos, normalmente, é necessaria uma analise para determinar o que cada

agrupamento representa no contexto do problema.
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5.3.3 Semi-supervisionado

De acordo com [83], em casos praticos, essas distingoes sobre os tipos de aprendizado nem
sempre sao tao nitidas. Na aprendizagem semi-supervisionada sao dados alguns poucos
exemplos rotulados, e deve-se extrair caracteristicas a partir dos dados rotulados para que
os dados nao rotulados sejam de fato conhecidos.

Mesmo os rotulos em si podem nao ser as verdades oraculares que é esperado. Por
exemplo, ao tentar construir um sistema para predizer a idade de uma pessoa a partir de
uma foto, sao reunidos alguns exemplos rotulados com fotos e as idades reais de pessoas
previamente conhecidas. Assim, tem-se a aprendizagem supervisionada [110]. Nesta
linha, é conhecido que algumas das pessoas mentiram sua idade. Nao é s6 que haja ruido
aleatério nos dados, mas as imprecisoes sao sistematicas, e descobri-las é um problema
de aprendizagem nao-supervisionada, envolvendo imagens, idades autorrelatadas e idades
(desconhecidas) verdadeiras. Deste modo, tanto o ruido como a falta de rétulos cria-se

uma relagao entre aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada [83].

5.3.4 Por Reforco

Em aprendizagem por reforgo, o agente aprende a partir de uma série de reforcos, ou seja,
recompensas ou punicoes. Este conceito foi observado inicialmente em estudos da teoria
comportamental [84]. Essa teoria explica como agoes sdo tomadas a partir de reforcos,
sendo positivos ou negativos, de inser¢ao ou retirada, sobre o individuo.

Um exemplo pratico, do contexto real, é a falta de gorjeta ao final de uma corrida,
que da ao agente do taxi a indicagao de que algo saiu errado. Os dois pontos de vitoria
no final de um jogo de xadrez informam ao agente que fez a coisa certa. Cabe ao agente
decidir qual das acoes anteriores ao reforco foram as maiores responsaveis pelo reforco
repassado [83].

Esta teoria é aplicada aos agentes, e por exemplo, rotinas de recompensas sao inseridas
em um processo de ranqueamento em um algoritmo. Esse ranqueamento faz com que a
mudanca de contexto entre supostas pontuacoes acumuladas por ele, a partir de acoes
tomadas no ambiente, sejam percebidas. Esta estrutura é bastante utilizada na construgao

de jogos eletronicos competitivos [111].

5.4 Algoritmos para Modelos de Regressao

Os algoritmos de AM resolvem os mais diversos problemas, no entanto, cada algoritmo se
adéqua a um contexto especifico. E possivel utilizar diferentes algoritmos para solugoes

semelhantes e vice-versa.
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Os problemas de classificacao estao interessados em rotular suas saidas com a finalidade
de predizer a qual classe tal conjunto de entradas pertence. Por exemplo, predizer a idade
de uma pessoa relacionando um conjunto de imagens, sendo os dados de entrada, a um
conjunto de idades, sendo seus respectivos réotulos. Assim, serd possivel classificar a idade
de uma nova imagem, desconhecida do conjunto de aprendizado, e predizer sua respectiva
idade.

Em problemas de regressao o objetivo ¢ encontrar um valor continuo que possa predizer
um evento ou um valor especifico que possa ser generalizado a um resultado numérico.
Como exemplo, um modelo de regressao pode ser utilizado para predizer a andlise de
crédito de um cliente baseando-se em seu padrao de compra, podendo haver uma oferta
de empréstimo a juros mais baixos ou mais altos, pois houve uma previsao dos riscos a
partir desse modelo de regressao.

Este trabalho tem como um de seus objetivos propor um modelo de predi¢ao de tempo
de execucao de programas contidos em workflows cientificos de Bioinformatica, ou seja,
esta proposta encaixa-se em um problema de regressao. Neste sentido, é importante des-
tacar os algoritmos comumente utilizados para predizer valores continuos. Nas préximas
se¢odes sdo descritos alguns dos principais algoritmos de AM supervisionado que sao uti-
lizados na solucao de problemas de regressao. A apresentacao destes modelos auxilia no
entendimento da solugao para o conselho de preditores, detalhado na Se¢ao 6.5.

E importante ressaltar que o modelo de Regressio Linear Simples e o de Regressio
Linear Multipla sao, também, considerados como modelos de predicao estatisticos lineares

em muitos trabalhos.

5.4.1 Regressao Linear Simples

Uma funcao linear simples, na qual uma linha reta é formada em um hiperplano de duas
dimensoes, com entrada z e saida y. Neste caso, a letra w ¢é utilizada, na equacao que
forma a reta, como definicao para pesos, do inglés weights. Assim, o valor de y é definido
pelo ajuste do peso relativo de um termo para outro a partir da entrada x. Normalmente,
w é definido como um vetor [wg, w1 ], representado na Equacao 5.1 e definem os coeficientes

de valores reais a serem aprendidos pelo modelo [83].

y:w0+w1$+€ (51)

O parametro wgy e wy da Equagao 5.1 representam os coeficientes de regressao, sendo
0 wy o intercepto da reta, e w; a sua inclinagao [80]. Assim, na Equagao 5.1, o termo €
é o erro aleatoério, reconhecido como normal e independente distribuido, com variancia —

o? constante e desconhecida, além de possuir média zero [80].
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Desta forma, é um modelo estatistico comumente utilizado como modelo preditivo
simples, na qual ha relacao forte entre a variavel preditora e a predita, ou seja, uma

técnica estatistica para modelar e investigar a relagdo entre duas varidveis [80].

i

\ 4

Figura 5.2: Exemplo de Regressao Linear Simples, adaptado de [69].

O exemplo mais classico de aplicacao da regressao linear simples é a predi¢cao de pregos
de casas baseando-se somente no valor do metro quadrado. Neste caso, é desconsiderado
fatores externos, como localizacao, andar, estado de conservagao, por exemplo. Na Fi-
gura 5.2 é possivel observar a distribuicao de dados de precos de casas. Trata-se de um
modelo ficticio, no entanto, é aplicado de maneira didatica, e no eixo x estao os precos de
casas, e no eixo y o valor que representa o metro quadrado, sem marcagao especifica na
reta do eixo. Assim, a reta demarcada em vermelho, é o resultado da Equacao 5.1 para
este exemplo.

Neste sentido, é possivel observar a relagao forte e linear entre as duas variaveis. Essa
observacao se da pelo aspecto linear de dispersao dos dados, ou seja, quando o valor que

representa o metro quadrado aumenta, o preco da casa, linearmente, também cresce.

5.4.2 Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla é um modelo de regressao linear que possui k variaveis predi-
toras, ou seja, para cada variavel preditora inserida na equac¢do, um novo peso a esta é

relacionado. E comum que a literatura descreva este modelo como regressao linear mul-

tivariada [83]. Assim sendo, o pardmetro wy, wy, ..., wy da Equagdo 5.2 sdo coeficientes
de regressao, sendo o wy o intercepto da reta, e wy, ..., wy a sua inclinagao [80].
Y= wo + wiTy + Wolly + Wiy + € (5.2)
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Um exemplo de aplicagao para este modelo é a predicao de tempo de dimensionamento
de recursos para workflows cientificos em nuvens federadas descrito em [100]. Nesse tra-
balho, o autor utiliza trés variaveis de entrada para predizer o tempo de execucao de
programas de Bioinformatica, e apresentou bons resultados na predicao. No entanto,
para a utilizacao deste modelo, faz-se necessaria uma andlise rigorosa de ruidos para
evitar generalizacoes ruins do modelo.

Na Figura 5.3 é possivel observar a distribuicao de trés variaveis em um hiperplano
com trés dimensoes. A principal diferenca entre a regressao linear simples e a regressao
linear multipla é a quantidade de variaveis preditoras, sendo que na Equagao 5.2 0 k é o
numero de variaveis preditoras, ja na regressao linear simples tem-se o £k = 1. Portanto,
w ¢ definido como um vetor [wg, wy, ..., wg|, e define os coeficientes de valores reais a

serem aprendidos por este modelo [83].

A

Y

Figura 5.3: Exemplo de Regressao Linear Multipla, adaptado de [69].

5.4.3 Maquina de Vetores de Suporte

As méquinas de vetores de suporte (no inglés, Support Vector Machine (SVM), basi-
camente, sdo maquinas de aprendizagem que se baseiam na Teoria da Aprendizagem
Estatistica, treinadas por um algoritmo supervisionado [25, 100].

Conceitualmente, vetores do espago de entrada sao mapeados nao linearmente em um
espaco de caracteristicas de alta dimensionalidade, através de um mapeamento estabele-
cido a priori. A partir desse espago é construida uma superficie de decisao linear, cons-
tituida de um hiperplano de separagao 6tima, que expressa propriedades que garantem

aptiddo na habilidade de generalizagdo da maquina de aprendizagem [25].
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A maquina de vetor de suporte é, atualmente, a abordagem mais popular para aprendi-
zado supervisionado [83]. Existem algumas propriedades que tornam a SVM interessante,

sendo elas [83]:

o Construcao de um separador de margem maxima — um limite de decisdo com a
maior distancia possivel dos pontos de exemplo. Isso contribui para a generalizagao

do modelo (observar os pontos em vermelho na Figura 5.4);

e Criacao de uma separacao linear em hiperplano tem a capacidade, porém, de in-
corporar os dados em um espago de dimensao superior, usando assim o chamado
truque de kernel [25]. Muitas vezes os dados que nao sdo separaveis linearmente
no espaco de entrada original sdo facilmente separaveis em um espaco de dimensao
superior. Assim, o separador linear de dimensao superior é realmente nao linear no
espaco original. Isso significa que o espago de hipdtese é expandido em relagao aos

métodos que usam representacoes estritamente lineares;

e Método nao paramétrico — requerem mais dados de treinamento para estimar a
funcao de mapeamento e sdo mais lentos para treinar, pois diversas vezes precisam

de muitos ajustes. Também sao mais propensos a Quverfitting.

Um esquema basico da técnica utilizada por uma SVM, que busca separar ao maximo
os dados em conjuntos, através de hiperplanos, pode ser visto na Figura 5.4, ou seja,
utiliza vetores de suporte para separar o maximo possivel o contexto de classificagao dos

dados. Os vetores de suporte sao demarcados pela cor vermelha na Figura 5.4.

Figura 5.4: Exemplo de Classificacio com uma SVM, adaptado de [83].

43



No contexto da predicao de recursos, esta técnica pode ser utilizada para prever o
tempo de execucao de programas a partir de um conjunto de informacoes anteriores, uma
vez que utiliza preditores baseados em regressoes estatisticas [59, 100]. No entanto, ha

necessidade de um conjunto massivo de dados para que o aprendizado se mostre eficaz.
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Figura 5.5: Representagao de Dados Distribuidos em Duas Dimensoes [55].

Para separar de maneira linear elementos nao linearmente separaveis, a SVM utiliza
um conjunto de fungdoes matematicas, conhecidas como kernels. Esse mapeamento é
conhecido como o processo de reorganizacao dos objetos. Assim, é possivel observar o
mapeamento de elementos de duas dimensoes (veja a Figura 5.5) para trés dimensoes
(veja a Figura 5.6), a partir do truque de kernel aplicado [8].

Um exemplo de conjunto de dados, que nao ¢ linearmente separavel, ¢ apresentado
na Figura 5.5. Todavia, esse mesmo conjunto de dados pode ser separado linearmente
quando aplicada a seguinte transformagao: [z, Ts] = [z1, T2, 77 + 73] (veja a Figura 5.6).
Esse mapeamento é considerado um truque de kernel basico e, sendo assim, outros kernels
podem ser criados a partir dos dados de entrada. Este método de alteracao das dimensoes
dos dados passam a ser de dificil demonstracao quando o niimero de dimensoes ¢ maior

do que trés.

5.4.4 Arvore de Decisiao

Uma arvore de decisao representa uma funcao que considera como entrada um vetor
de valores de atributos e retorna uma “decisao” como resultado, ou seja, um valor de

saida tnico dentre o espaco de possibilidades. Os valores de entrada e saida podem ser
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Figura 5.6: Aplica¢ao de Truque de Kernel em Dados da Figura 5.5 [55].

discretos ou continuos [83]. Desta forma, este modelo alcanca sua decisdo executando
uma sequéncia de testes encadeados, em um modelo de arvore com espaco de resultados
testados recursivamente para separacao dos valores de saida em um hiperplano.

Cada n¢ interno na arvore corresponde a um teste do valor de um dos atributos de
entrada, A;, e as ramificagoes dos nés sao classificadas com os valores possiveis do atributo,
A; = v;,. Cada né folha na arvore especifica o valor a ser retornado pela fungao. Ainda
de acordo com [83], a representagdo de arvores de decisdo ¢é algo natural e facilmente
entendido pelo seres humanos, como exemplo, os manuais sao inteiramente escritos como
uma unica arvore de decisao que se estende por centenas de paginas.

Assim, uma arvores de decisao é montada a partir dos dados de treinamento, e pro-
babilidades de ocorréncia de cada né é calculado baseando-se nos dados de entrada para
aquele n6. Logo, a probabilidade de um evento ocorrer, somada com as probabilidades
dos outros k eventos relacionados aquele né ocorrerem, totalizam 100%. Dessa maneira,
ao se percorrer uma arvore de decisao, se chega a um no folha, entao, o resultado da
classificagdo ou regressao é encontrado.

Assim sendo, na extrema esquerda do grafico, na linha em azul da Figura 5.7, ha
uma regiao completamente pura, e significa que qualquer corte que for feito nessa regiao
os resultados serao considerados de regiao pura, desde que sejam respeitados os limites
para os grupos de dados. A linha azul, tracada verticalmente na Figura 5.7, demonstra
uma condicao a ser tomada na estrutura da arvore, ou seja, caminhar para a direita e
continuar testando, ou caminhar para a esquerda e assumir a regiao pura como resultado
das entradas. Portanto, o particionamento recursivo para o lado esquerdo do grafico é
parado, ou seja, essa regiao sera considerada um né folha na arvore de decisdo. Ja a

regiao da direita nao ¢é pura, assim se deve continuar o particionamento por ela até que
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Figura 5.7: Exemplo de Particionamento Recursivo na Regiao Esquerda do Grafico, adap-

tado de [68].

se encontre sub-regides puras.

A Figura 5.8 apresenta a préxima particao efetuada no lado direito do gréafico recursi-

vamente. O particionamento recursivo dos dados em retangulos do lado direito do gréafico

é efetuado a partir da linha verde horizontal na Figura 5.8. Assim, na parte da direita

e superior do grafico nao é considerada pura neste exemplo, sendo assim, uma chamada

recursiva sera feita e, portanto, uma linha vertical em coloracao roxa serd demarcada no

grafico e esse corte pode ser visualizado na Figura 5.9.

OO
B oy

OOO
QP cpoo

@D 00

(@)

O o
Oo Oo
@Ooooo
O o
OOOOO
o)

o O
o o

\4

Figura 5.8: Exemplo de Particionamento Recursivo na Regiao da Direita do Grafico,

adaptado de [68].
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Figura 5.9: Exemplo de Particionamento Recursivo na Regido da Direita e Superior do
Gréfico, adaptado de [68].

Portanto, a intuicao do algoritmo de construgao de uma arvore de decisao é conside-
rada bastante simples. Ha varios algoritmos para aprender sua estrutura, os principais
sdo: o CART [102], o ID3 [46] e o C4.5 [90]. Dessa maneira, todos seguem a logica de

implementagao apresentado nesta secao.

5.4.5 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatoéria trata-se de um modelo de aprendizado supervisionado, bastante
utilizado para classificacao e regressao, e, resumidamente, cria varias arvores de decisao e
as combina para obter uma predi¢do com maior acurdcia e mais estavel [93].

Desta forma, por se tratar de um modelo que é composto pela juncao de resultados do
modelo de arvore de decisao, visto na Secao 5.4.4, uma fungao de juncao precisa ser espe-
cificada. Isso significa que os resultados agreados dos modelos, em um caso de regressao,
varias fungoes podem ser utilizadas. Um exemplo deste modelo pode ser observado na
Figura 5.10. Nesse exemplo, o resultado da floresta é definido como a média dos valores
recebidos de cada arvore presente na estrutura.

Neste sentido, a funcio de generaliza¢io dos resultados, providos pelas diversas Arvores
de Decisao, pode ser de dois tipos: média ou voto maioritario. A funcao de média é
comumente utilizada em casos de regressao, o qual os resultados sao valores continuos e
uma média aritmética é introduzida na funcao gerando o valor predito pelo modelo. No
caso da funcao por voto maioritario, é considerado para problemas de classificagdo, ou
seja, o resultado é o que obteve mais ocorréncia nas saidas de cada arvore de decisao do
modelo [93].
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Figura 5.10: Exemplo de Floresta Aleatéria e Funcao de Agregacao de Resultados, adap-
tado de [44].

5.4.6 Rede Neural Artificial

Os trabalhos em Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido motivados desde as primeiras
pesquisas pelo reconhecimento e maneira com que o cérebro humano processa informa-
¢oes. Esta maneira é inteiramente diferente do computador convencional. Assim sendo, o
cérebro é considerado um computador, pois é um sistema de processamento de informa-
¢ao, altamente complexo, nao-linear e paralelo, possuindo capacidade de organizar seus
constituintes estruturais, chamados neurénios, de maneira a realizar certos processamen-
tos, como por exemplo reconhecimento de padroes, percepcao, raciocinio légico, controle
motor, etc., com maior rapidez que o computador digital da década de 80 [42].

Desta maneira, o cérebro humano possui intensa capacidade de aprendizado baseado
na experiéncia e, no momento do nascimento, o cérebro tem uma grande estrutura e
a habilidade de desenvolver suas préprias regras através dessa experiéncia acumulada e
gerada a partir do contato com o ambiente. Neste sentido, de acordo com [42], esta
experiéncia ¢ uma decorréncia de observacoes do tempo, sendo que o mais dramatico
desenvolvimento, ou seja, por ligacoes estruturais e fisicas, do cérebro humano acontece
durante os dois primeiros anos de vida, e permanece em desenvolvimento para muito além
desse estagio.

Os neur6nios sao as unidades elementares do sistema nervoso. Assim, cada célula
neuronal é composta por um corpo celular, um axdnio e dendritos (veja a Figura 5.11).
Os dendritos sao um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central. O corpo central
¢ o local em que a informagao recebida ¢ tratada, ativada ou nao, e, caso seja ativada, a

mesma ¢é trafegada pelo axonio. Assim, o axonio é um prolongamento caudal que conduz
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o sinal elétrico que trafega pelo sistema nervoso, transitando a informagao de um neurénio

— Axdnio

a outro como um terminal de saida.

Dentritos

Corpo Central

ol

Figura 5.11: Estrutura Neuronal Humana, adaptado de [51].

Um modelo de neurdnio artificial, baseado na estrutura do sistema nervoso humano,
é fundamental para a operacao de uma RNA. Assim, na Figura 5.12, um exemplo de
neuronio artificial pode ser visto. Esta estrutura é a base para projetos de redes neurais
artificiais. Portanto, de acordo com [42], é possivel identificar trés elementos basilares

para um modelo neuronal artificial:

e Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma com seu respectivo peso ou
forca propria representados, na Figura 5.12, como x4, xs, ..., X} € seus respectivos

PEsSOS Wk, Wk2, -+, Wkm;

o Um somador para efetuar a soma dos sinais de entrada ponderados pelas respectivas

sinapses do neuronio;

e Uma func¢do de ativagdao para restringir a amplitude da saida do neurénio. Esta
funcao de ativagao também pode ser referida como funcao restritiva, uma vez que
seu objetivo ¢ limitar o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um
valor finito. Assim, o neurénio artificial é “ativo” ou “inativo” para as respectivas

entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos.

E interessante ressaltar que as RNAs obtém sua aprendizagem a partir dos ajustes
dos respectivos pesos relacionadas a cada entrada. As fungoes de ativagdo proporcionam
uma analise nao-linear nas redes neurais, e assim sao mais eficientes na aprendizagem e

conseguem identificar mais do que relagoes lineares simples entre as varidveis dependentes
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Figura 5.12: Modelo Nao-linear de Neur6nio Artificial [42].

e independentes. No entanto, dependem de uma quantidade massiva de dados para que
seus resultados se mostrem eficazes [83].

Desta forma, um neurénio somente nao é suficiente para resolver problemas complexos.
Assim, a partir da juncao de varios neurénios alinhados em uma ou mais camadas, o
aprendizado se mantém bastante eficaz na grande maioria dos casos. Redes com varias
camadas sdo chamadas de Perceptron Multicamadas (do inglés, Multi-layers Perceptron)
(MLP) [83].

A rede neural do tipo MLP é semelhante ao perceptron simples de camada tunica
proposto por [73], no entanto, tem-se mais de uma camada de neurénios, dando origem
ao termo “camada oculta”. As camadas ocultas sdo posicionadas internamente as camadas
de entrada e de saida. Em casos em que nao é possivel separar os elementos a partir de uma
unica reta, o uso da MLP que gera mais de uma reta classificadora, mostra-se bastante

eficiente.

5.4.7 Meétricas de Avaliagao

Para a correta validagdo de um modelo de predi¢ao para problemas de regressao, torna-se
necessario a utilizagao de algumas métricas de avaliagao [106], tais como: o Erro Médio, no
inglés, Mean Error (ME), o Erro Absoluto Médio, no inglés, Mean Absolute Error (MAE),
a Raiz do Erro Médio Quadrético, no inglés, Root Mean Squared Error (RMSE), o Erro

Percentual Médio Absoluto, no inglés, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [3], o

2
adj)

coeficiente de determinacao ajustado. Os resultados dessas métricas de avaliacdo podem

R?, que é conhecido como coeficiente de determinacao e, por fim, o kB2, conhecido como

ser vistos na Segao 6.5.1 [87].
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O Erro Médio (no inglés, Mean Error - ME) [106], mostra o desvio médio do modelo
em relagao a variavel. Além disso, ele oferece informagoes de performance do modelo
em um tempo longo e o erro sistematico. Ele também apresenta resultados positivos ou
negativos, sendo que quanto mais préximo do zero, melhor o resultado. O ME é calculado
de acordo com a Equacao 5.3, no qual n é o nimero de amostras ou observagoes, § é o

valor predito pelo modelo, e y é o valor real observado durante a execucao do modelo.

1 Namostras

ME(y,§) = ——— >, (Wi—4) (5.3)

Namostras i=1

O Erro Absoluto Médio (no inglés, Mean Absolute Error - MAE) [106] representa o
erro médio absoluto da diferenca entre a observacao e a previsao. Quanto mais proximo
de zero, mais adequado o modelo demonstra ser. E com isso faz-se a projecdao do erro
total. A Equacgao 5.4 apresenta a formulagao do MAE, sendo o n o nimero de amostras ou

observagoes, ¢ o valor predito pelo modelo e y o valor real observado durante a execucao

do modelo.
R 1 Namostras .
MAE(?J,?J) = o Z |?Jz - yi' (5-4)
amostras i=1

A Raiz do Erro Médio Quadrético (no inglés, Root Mean Squared Error - RMSE) [106]
consiste nas diferencas individuais entre a previsao do modelo e as observagoes. Ele mede
os erros sistematicos e randoémicos, ou seja, é utilizado para medir a magnitude do erro.
Nesse caso, n é o numero de observagoes, ¢ ¢ o valor predito pelo modelo e y ¢ o valor real

observado durante a execuc¢ao do modelo. A sua formulacao é mostrada na Equacao 5.5.

~ 1 Namostras ~
REMQ(y, 1) = J — > (Y~ ) (5.5)
amostras  j—1

O Erro Percentual Médio Absoluto (no inglés, Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) [106], também conhecido como Desvio Percentual Absoluto Médio (no inglés,
Mean Absolute Percentage Deviation - MAPD), é uma métrica de avaliagido para proble-
mas de regressao. O objetivo dessa métrica é ser sensivel a erros relativos, por exemplo,
nao ser alterado por uma escala global da variavel de destino. Assim, esta métrica mede o
erro em porcentagem. Por meio da Equacao 5.6, o € ¢ um ntimero arbitrario pequeno, mas
estritamente positivo, para evitar resultados indefinidos quando y é zero, n é o nimero
de observagoes, 9 é o valor predito pelo modelo e y é o valor real observado durante a

execuc¢ao do modelo.

1 Namostras |y’L _ y\Z’

Namostras i=1 m

MAPE(y, ) = (5.6)

o1



Outra métrica bastante utilizada para mensurar resultados de modelo de predigao é
o Coeficiente de Determinagao (no inglés, Coefficient of Determination - R?) [106]. Este
coeficiente representa a proporcao da varidncia de y que foi explicada pelas variaveis in-
dependentes no modelo de regressao. Ele fornece uma indicacao da qualidade do ajuste e,
portanto, uma medida de quao bem as amostras nao vistas sao provavelmente previstas
pelo modelo, por meio da proporg¢ao da variancia explicada. Como essa variagao ¢ depen-
dente do conjunto de dados, R? pode nao ser significativamente compardvel em conjuntos
de dados diferentes e, desta forma, é utilizada no conjuntos de dados de teste. A melhor
pontuagao possivel é 1 e pode ser negativa (porque o modelo pode ser arbitrariamente
pior). Um modelo constante que sempre prevé o valor esperado de y, desconsiderando os
recursos de entrada, obteria uma pontuacao de R? de 0.0.

E possivel observar a formulacdo dessa medida na Equacio 5.7, na qual § representa o
valor predito, § representa o valor médio das amostras, ou seja, 7; = ————— > repesires .

Namostras =

e y representa o valor real.

Z;’L:a'rlnostras (yz _ ij)2
Z;l:a'rlnost'ras (yz _ gZ)Z

Outra métrica de avaliagdo é o Coeficiente de Determinagao Ajustado (no inglés, Ad-

R*(y,9) =1~ (5.7)

justed Coefficient of Determination - RZdjj) [106]. O RZ%j é uma versao modificada do
R? que foi ajustada para o ntimero de preditores no modelo. Assim sendo, leva-se em
consideracao o nimero de amostras em conjunto com o ntmeros de variaveis preditoras,
também conhecidas como recursos ou variaveis explicativas, no modelo. Dessa maneira, a
partir do R? é possivel calcular o Ridj. A Equacgao 5.8 representa sua formulacao, na qual

n é o numero de observagoes e p é o numero de variaveis preditoras presentes no modelo.

amostras ~ 1
R%, =1 (1— R?)—[lamost (5.8)

o Namostras — Ppreditores — 1
Desta forma, com o auxilio das métricas supracitadas é possivel avaliar os resultados do
modelo de conselho de preditores, presente no Capitulo 6, proposto neste trabalho. Assim
sendo, procura-se adequar o modelo de regressao para que seja possivel a minimizacao
dos erros das métricas de avalizacdo, e o aumento dos coeficientes de determinacao R? e

RQ

adj*

5.5 Subajuste e Sobreajuste

O principal desafio no AM supervisionado é que o modelo de aprendizado consiga predizer

de maneira eficiente elementos novos e nunca observados por ele, e ndo apenas predizer
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relacoes entre os mesmos dados de treinamento. Essa capacidade de performar bem em
dados de entrada nunca observados é chamado de generalizagao [38].

Neste sentido, modelos que nao sao bons em generalizar sao ruins em cenarios reais,
ou seja, a capacidade de generalizacdo do modelo deve ser feito inteiramente a partir
da base de treinamento. Assim, a capacidade apropriada para um algoritmo de AM
esta diretamente ligado a sua capacidade de generalizagdo, como pode ser observado na
Figura 5.13.

O processo de underfitting, ou subajuste, nao reflete toda a capacidade de generalizagao
do algoritmo, pois o modelo se adaptou de maneira superficial aos dados. O exemplo da
Figura 5.13, no quadrante a esquerda, demonstra como o modelo se comporta ao tentar
tracar uma reta linear aos dados do mesmo. Desta forma, o treinamento ou o algoritmo

utilizado nao possui capacidade minima de generalizacao.

Underfitting Capacidade Apropriada Overfitting
e®
> /< > >
o L ]
o Zo Zo

Figura 5.13: Elementos para Anélise de Capacidade de Generalizacao [38].

Nesta mesma linha, o processo de overfitting, ou sobreajuste, com exemplo no qua-
drante a direita da Figura 5.13, é o processo de forgar a predigao do modelo ao ajuste ideal
dos dados, pois o modelo se adaptou demais aos dados de treinamento. Isso pode ocorrer
por ajuste excessivo nos parametros do algoritmo, como também pela relacdo existente
entre os dados de treinamento, causando engessamento em seus resultados.

Assim sendo, por meio de uma validacao cruzada, em que é testada uma parte reser-
vada do conjunto de dados que nao foi utilizada no treino do modelo em questao, é possivel

ter uma ideia se o modelo possui capacidade aceitavel de generalizagdo ou nao [83].
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5.6 Trabalhos Relacionados

Para esta secdo é importante elucidar os termos utilizados para selecao dos trabalhos
relacionados. Assim sendo, os termos foram divididos conforme segue: i) “cloud resource
prediction management artificial intelligence”; ii) “prediction machine learning scientific
workflow”; iii) “resource and cost prediction management”; iv)“cloud resource cost and
prediction management”. As buscas foram efetuadas em diferentes repositorios, tais como
Portal de Periddicos da Capes, ACM, Springer, IEEE, Elsevier, e o Repositério de Teses e
Dissertagoes da Universidade de Brasilia (UnB), no periodo de 2017 e 2021. Desta forma,
a selecao dos trabalhos foi efetuada de forma a coadunar com o tema deste trabalho, e
tais trabalhos sao comentados na sequéncia.

Os critérios para inclusao do trabalho foram: contexto do trabalho; adequagao da pro-
posta com este trabalho no resumo, introducao e conclusao; termos presentes no trabalho
observado. Ja os critérios de exclusao foram: desacordo com tema proposto por este
trabalho; sem acesso completo ao artigo; ja ter sido selecionado ou descartado. O total
de trabalhos encontrados, nao incluidos os descartados e incluidos os selecionados podem
ser observados por meio da Figura 5.14. Diante do gréafico é possivel também observar
a sobreposicao de alguns trabalhos, os quais foram encontrados por meio do proéprio re-
positério ou por meio de indexacao efetuada pelo Portal de Periddicos da Capes. Assim
sendo, o numero de trabalhos relacionados apresentados no grafico consta maior do que

os trabalhos comentados nos préoximos paragrafos.
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MW Descartados
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UnB Elsevier Springer IEEE ACM CAPES

Repositorio

Figura 5.14: Trabalhos Encontrados, Descartados e Selecionados.
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Diante disso, Baughman et al. [10] desenvolveram um modelo baseado em Regressao
Linear para prever o tempo de execucao de cada programa e tipo de instancia. Para
tragar um perfil de cada um desses programas, implementaram uma Regressao Linear
utilizando a funcao de ajuste de curva do SciPy!, que faz uso de minimos quadrados
nao-lineares. O foco apresentado foi em workflows de gendmica, pois eles sdao, geralmente,
executados em plataformas de nuvem e os programas individuais exibem caracteristicas
muito diferentes. Nesse trabalho, utiliza-se dados historicos coletados de ambientes, que
nao sao da nuvem, para criar um modelo composto que pode prever tempos de execucao
em um determinado tipo de instancia de nuvem para um determinado tamanho de dados
de entrada. Os resultados apresentados demonstram um erro médio de 17.2% em nove
programas usados em workflows cientificos de Bioinformatica.

Neste mesmo seguimento, Hilman et al. [43] propuseram uma abordagem de apren-
dizado incremental online para prever o tempo de execucao de tarefas em workflows
cientificos em nuvens. Para melhorar o desempenho das previsoes eles utilizaram dados
de monitoramento de recursos. Esses dados foram refinados na forma de registros de
séries temporais de utilizacao dos nicleos de processamento da maquina, uso de memoria
e atividades de entrada e saida que refletem as caracteristicas exclusivas da execuc¢ao de
um workflow cientifico.

Uma abordagem de Previsao do Conjunto Regressivo Inteligente (REAP) é proposta
por Kaur et al. [52], o qual integra técnicas de sele¢ao de recursos e de previsao de uso de
recursos para obter alto desempenho para que seja possivel predizer o uso de CPU para
um workflow cientifico em ambiente de nuvem. Varias técnicas de AM sao utilizados como
um pool de preditores de regressao. Além disso, eles propuseram também parametros de
melhoria para modelos de regressao com AM.

Ainda nesta linha, no que tange a previsao de carga de trabalho, Kumar et al. [57]
apresentaram uma estrutura de previsao baseada em Rede Neural e Algoritmo Adaptativo
de Aprendizado Evolutivo. Em vez de usar a abordagem baseada em descida do gradiente
ou em retropropagacao, o trabalho introduziu o algoritmo de aprendizado de evolugao
diferencial adaptativa (BiPhase - BaDE) para melhorar o processo de aprendizado da
rede. O recurso de adaptacao BiPhase permite um aprendizado adaptativo e aprimorado
de padroes para melhorar a precisao da previsao, e a taxa de convergéncia mais rapida
do modelo de previsao baseado em rede neural. O modelo objetiva predizer novas cargas
de trabalho para ambientes de nuvem. No entanto, este trabalho nao possui como foco
auxiliar o usuario final na escolha, ou seja, seu viés estd no provedor de nuvem.

Por outro lado, Kim et al. [54] propuseram uma estrutura de previsao de carga de

trabalho em nuvem chamada CloudInsight, que aproveita o poder combinado de varios

thttps:/ /www.scipy.org/
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preditores de carga de trabalho que coletivamente fornecem um “conselho de especialistas”.
Os pesos dos preditores neste modelo de conjunto sdo determinados em tempo real, com
base na precisao da carga de trabalho atual usando regressao de varias classes. A estrutura
do CloudInsight consiste em quatro componentes principais: um pool de preditores, um
repositério de carga de trabalho, um construtor de modelos e um preditor de carga de
trabalho do CloudInsight. A entrada dessa estrutura sao as cargas de trabalho reais/atuais
(por exemplo, chegadas de trabalhos), e a saida é a previsao de uma carga de trabalho
no futuro proximo. O conjunto de preditores é uma colecdo de preditores de carga de
trabalho. Assim, o repositério de carga de trabalho armazena o historico de tarefas da
carga de trabalho e o histérico de previsoes de todos os preditores locais no conjunto de
preditores. O construtor de modelos é responsavel por criar um modelo de previsao de
conjunto, avaliando o desempenho dos preditores no conjunto de preditores.

Zhong et al. [122] propuseram um modelo de previsdo de carga na nuvem baseado na
Maquina de Vetor de Suporte de Wavelet Ponderada (WWSVM), para prever a sequéncia,
de carga do host no datacenter na nuvem. O modelo combina a transformada wavelet [67]
e a maquina de vetores de suporte para integrar as suas vantagens, e atribui peso a
amostra, o que reflete a importancia de diferentes pontos da amostra e melhora a precisao
da previsao de carga.

O problema de previsao futura de recursos é resolvido a partir de um modelo de redes
neurais em dois estagios, com classificacao e regressao para prever a acuracia da predigao
dos recursos, proposto por Kumar et al. [58]. No primeiro estagio, o modelo categoriza em
trés classes, tais como acima, normal e sob adaptacao. O segundo estagio é utilizado para
prever as demandas futuras de utilizacao de recursos a partir de uma regressao em uma
rede neural em classificacao de resultados. Para isso, sao considerados dois parametros
da Méaquina Virtual (VM) que sdo a utilizagdo da CPU e a utilizagdo da memoria RAM
para identificar cada carga da VM.

No trabalho de Yu et al. [120], os autores utilizaram uma abordagem baseada em pool
de tarefas, em que o conhecimento sobre as cargas de trabalho de um grande conjunto de
tarefas é usado para ajudar a prever as cargas de trabalho de novas tarefas. Em particular,
desenvolvem uma abordagem de aprendizado baseada em cluster para realizar o conceito
de pool de tarefas. Assim, o conjunto de tarefas é agrupado com base em suas cargas de
trabalho, e uma rede neural é usada para aprender as caracteristicas das cargas em cada
cluster. Quando um novo trabalho chega, usa seu padrao de carga de trabalho inicial e
parametros de envio para localizar o cluster ao qual ele pertence. Em seguida, a rede
neural correspondente é usada para prever a carga de trabalho no futuro.

Um modelo de predi¢ao de tempo e dimensionamento de recursos é proposto por [100]

para o contexto de nuvens federadas, obtendo bons resultados e um modelo de anélise
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de residuos completo para avaliar o modelo proposto. Desta forma, utiliza-se o modelo
para predizer recursos necessirios por meio da meta-heuristica GRASP [94] e a uma
Regressao Linear Multipla para predizer o tempo de execucao de workflows cientificos
de Bioinformatica. O autor propoe uma ferramenta de predicdo que seja integrada a
plataforma BioNimbuZ [103], em sua primeira versao.

Diante do exposto, este trabalho propde expandir a proposta de [100] a partir de
métodos de AM com foco em auxiliar o usuario final na escolha eficiente de recursos em
um ambiente de nuvens federadas. Para isso, serda adotada a abordagem de conselho de
preditores descrita na Secao 6.5.

Na Tabela 5.1 é apresentado um resumo de cada trabalho descrito anteriormente.
Como pode ser observado, a maioria dos trabalhos utiliza ambiente de nuvem, e apenas
este trabalho e [99] tém em suas propostas o escopo de federagao de nuvens. Além disso,
diferentes técnicas de predicao sao utilizadas, tais como AM [43, 52, 54, 122, 58, 57, 120],
Métodos Estatisticos [10, 43, 99] e/ou Meta-heuristicas [99].

Tabela 5.1: Trabalhos Relacionados a Predi¢ao de Recursos.

Trabalho ‘ Ambiente‘ Técnica ‘ Predicao ‘ Usuario

Baughman et | Nuvem Regressao Linear Multipla Recursos Nao

al.[10]

Hilman et | Nuvem Séries temporais, RNA e K-NN | Tempo Nao

al.[43]

Kaur et al.[52] | Nuvem Pool de Preditores com AM Uso de | Nao
CPU

Kumar et al.[57] | Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho

Kim et al.[54] Nuvem Pool de Preditores com AM Carga de | Nao
trabalho

Zhong et | Nuvem SVM Adaptado Carga de | Nao

al.[122] trabalho

Kumar et al.[58] | Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho

Yu et al.[120] Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho

Rosa[99] Nuvens Regressao Linear Multipla e | Tempo, Sim

Federadas | GRASP Custo e

Recursos

Assim sendo, apenas em [99] hd um investimento direto nos interesses dos usudrios,
tais como custo financeiro, tempo e feedback da execucao de workflows cientificos de
Bioinformatica. Dessa maneira, ha a possibilidade do usuario poder escolher entre uma

execucao de baixo custo ou de alto desempenho. Com isso, nota-se na Tabela 5.1 que
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nenhum outro trabalho apresentado possui objetivos diretos em auxiliar o usuario final
na tomada de decisao no que tange a alocacao de recursos em ambiente de nuvem ou de
federacao de nuvens. Além disso, é possivel notar na Tabela 5.1 que nenhum trabalho
anterior teve foco em predi¢ao de ambiente de nuvem federada.

A maioria dos trabalhos apresentados estd interessada em predizer novas cargas de
trabalho em um ambiente de nuvem com viés do provedor de nuvem. Assim sendo, em
Kim et al. [54] é proposta uma estrutura de previsao de carga de trabalho em ambiente de
nuvem, além da implementagdo de um conselho de especialistas. Diante do exposto, este
trabalho propde a implementacao de um conselho de preditores conforme proposto em [54].
Esse conselho de preditores é implementado neste trabalho a partir do desenvolvimento
de uma rede neural MLP (ver Se¢do 6.5), na qual os pesos sao definidos a partir dos
resultados da predi¢ao de modelos anteriores ao conselho (ver Segao 6.4). Logo, a proposta
apresentada neste trabalho se difere do conselho de especialistas apresentado por [54].

Assim sendo, nenhum desses trabalhos utiliza um modelo de conselho de preditores
para ambiente de nuvens federadas como método de predicao de tempo de execucao de
workflows cientificos de Bioinformatica.

O modelo de RNAs se adaptou melhor ao problema de predicao de tempo de execucgao
de tarefas ou workflows cientificos de Bioinformatica em um ambiente de nuvem (ver
Tabela 5.1), quando comparado com os outros modelos citados. O modelo de RNAs
apresenta bons resultados nos diversos trabalhos apresentados, no entanto, nenhum destes
trabalhos utilizam esta implementagao em conjunto com outros modelos de aprendizado
de maquina com o intuito de melhorar a acuracia da predicao.

Diante do exposto, este trabalho propoe uma evoluc¢ao do trabalho de [99] como um
servico, no que tange o modelo de predicao de tempo de workflows cientificos de Bioin-
forméatica, além da implementagao deste servigo a partir da plataforma de federacao de

nuvens BioNimbuZ 2. Os detalhes do servigo proposto serdao descritos no Capitulo 6.

5.7 Consideracoes Finais

Este trabalho tem foco no aprendizado supervisionado para problemas de regressao. As-
sim, propoe um servico de predi¢do de tempo de execucao de programas presentes em
workflows cientificos de Bioinformaética, e para isso utiliza modelos que resolvem proble-
mas de regressao, ou seja, quando o resultado esperado é um valor numérico continuo. Em
um segundo momento, o servico de predicao proposto utiliza a meta-heuristica GRASP
para predizer o recurso considerado mais adequado para o workflow cientifico de Bioin-

forméatica a ser inserido como entrada do servico.
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Deste modo, este capitulo enfatiza as diversas categorias de aprendizado de maquina,
além de demonstrar os riscos na falta de analise da capacidade de generalizacao de modelos
de AM supervisionado.

Neste sentido, alguns dos modelos de aprendizado supervisionado que resolvem pro-
blemas de regressao, vistos na Secao 5.4, estdo presentes na estrutura de conselho de

preditores apresentada no Capitulo 6.
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Capitulo 6

sPCRAM - Servico de Predicao de

Recursos Computacionais com

Aprendizado de Maquina

Neste capitulo sao apresentados os métodos utilizados no desenvolvimento do servigo
de predicao de recursos para a execucao de workflows cientificos de Bioinformatica em
ambiente de nuvem federada por meio de métodos de aprendizado de maquina. Para
isso, a Secao 6.1 apresenta a visao geral da proposta e descreve as estruturas de servigos
de predicado. Em seguida, a Secao 6.2 descreve a estrutura do servigo proposto neste
trabalho. A Secao 6.3 apresenta a metodologia utilizada para a geracao e a coleta de
dados de execugoes em ambientes de nuvem, além da implementacao do modelo de selecao
de variaveis e a analise de multicolinearidade dessas variaveis. Em seguida, na Secao 6.4
sao descritos os modelos desenvolvidos para servirem de componentes para o modelo de
conselho de preditores proposto neste trabalho, descrito na Secao 6.5, assim como as
métricas de avaliagao dos modelos. Em seguida, sao apresentados os cenérios de avaliacao
na Secao 6.6. Também é apresentada a meta-heuristica GRASP na Secdo 6.7 e seus
resultados na Secao 6.8. Por fim, a Secao 6.9 apresenta as consideracoes finais deste

capitulo.

6.1 Consideracoes Iniciais

O Servigo de Predicao de Custos e Recursos Computacionais com Aprendizado de Ma-
quina (sPCRAM), proposto neste trabalho, tem como objetivo auxiliar o usudrio final
na escolha de um ambiente computacional em uma plataforma de nuvem federada, para
execucgao adequada de seus workflows cientificos de Bioinformatica. A proposta é que o sP-

CRAM escolha, de maneira transparente, a infraestrutura a ser utilizada na federacao,
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garantindo uma relacao custo x tempo que atenda as necessidades do usuario. Assim, o
servigo proposto pretende fornecer ao usuario uma escolha baseada em suas necessidades,
podendo oscilar entre uma execugao mais barata ou mais rapida.

Assim sendo, varias caracteristicas devem ser consideradas no desenvolvimento de um
modelo de predicao em um ambiente de nuvens federadas. Logo, entre essas caracteristicas
destacam-se os variados tipos de maquinas virtuais oferecidas pelos provedores, o nimero
maximo de maquinas virtuais que podem ser alocadas por um provedor especifico, o custo
da comunicacao entre os recursos de diferentes nuvens que compoem o ambiente federado,
o custo da transmissao de dados (download, upload), e o custo da transmissao de dados
do armazenamento, entre outras [100].

Para isso, é necessario analisar o workflow cientifico de Bioinformatica para que seja
possivel extrair caracteristicas que possam subsidiar a escolha adequada de maquinas
na nuvem, objetivando diminuir as falhas por falta ou por ociosidade de uma escolha
inadequada do ambiente de execucao. Assim, considerando um ambiente de federacao
de nuvens, predizer tais elementos de um workflow torna-se uma tarefa bastante com-
plexa, pois os recursos a serem escolhidos tém um crescimento exponencial em relacao a
quantidade e diversidade de nuvens presentes na federagao [24].

Esse tipo de predicao contribui para uma visao holistica da execu¢ao do projeto de
Bioinformatica, e auxilia na tomada de decisdes sobre as condi¢gdes em que o projeto pode
ser executado, minimizando os riscos de falhas no projeto. A predicao do dimensionamento
de recursos também é importante no sentido de manter a utilizacao dos recursos de acordo
com a demanda, sem desperdicios de recursos, podendo, por exemplo, ser aplicado para
garantir a Qualidade do Servico (QoS) [53].

Para um servigo de predicao é interessante que o sistema seja capaz de predizer flutu-
acoes de demanda e agoes dos servigos, para que tome decisoes inteligentes relacionadas a
custos, tempo, qualidade de servigo, dimensionamento dinamico, entre outras. Esta espe-
culacao da necessidade futura em termos de computagao, de armazenamento, de rede, de
requisigoes, e etc., para julgar custos, tempo e recursos, implica em uma previsao eficaz
de um ambiente controldvel, que aumenta a confiabilidade do sistema [45].

Diante disso, para provisionar recursos de maneira adequada a demanda de um work-
flow especifico, faz-se necessaria a construcao de modelos que trabalham com o intuito de
predizer os recursos que mais se adéquam no contexto do problema. Todavia, estimar a
quantidade necessaria de recursos esta longe de ser uma tarefa trivial, pois as execugoes
se tornam uma caixa preta, com o risco de resultados imprecisos e de alto custo [20]. Com
isso, a ma escolha na quantidade ou até mesmo na capacidade do recurso pode produzir
impactos negativos na execugao do workflow e afetar o seu custo financeiro [100]. Este

tipo de predicao se torna muito importante em um ambiente de nuvens federadas, pois
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os usuarios demandam execugoes de workflows de grande escala, alocando recursos e pa-
gando somente pelo que usam. Algumas técnicas podem ser utilizadas para isso, sendo
elas: Métodos Estatisticos [10, 99], Aprendizado de Maquina [43, 52, 54, 57, 58, 120, 122]
e Meta-heuristicas [23, 24, 85]. Assim, a proxima se¢ao apresenta as técnicas comumente
utilizadas para a predicao de recursos com foco em modelos de Aprendizado de Maquina
e Estatistica.

Assim sendo, este trabalho propoe um abordagem de conselho de preditores, em con-
junto da meta-heuristica GRASP, com o objetivo de predizer o recurso adequado que
atenda as expectativas de custo e tempo para execucao de workflows cientificos de Bioin-

formatica, em ambiente de nuvem federada.

6.2 Estrutura do sPCRAM

O sPCRAM é um servigo de predigao de recursos que objetiva recomendar o recurso mais
adequado para a execugao de workflows de Bioinformatica. Para isso, ele considera os
interesses dos usudrios, permitindo que a escolha seja dirigida a custo e/ou tempo de
execugao, subsidiando assim uma execuc¢do de baixo custo e/ou com menor tempo de
execugao. Para isso, a estrutura do servico de predigao foi dividida em quatro fases,
inicialmente proposta por [100], sendo elas: Coleta de Informagoes, Pré-processamento,
Processamento e Feedback, conforme apresentado na Figura 6.1.

O fluxo de execucao do sSPCRAM ¢é apresentado na Figura 6.1, a qual detalha as etapas
da execugao do servigo proposto.

Inicialmente, na primeira fase do fluxo de execucao, sdo coletadas as informacoes do
usuario com o intuito de restringir a selecdo de recursos em fases posteriores. O usuario
devera inserir pardmetros como custo maximo financeiro e tempo maximo de execugao
a ser considerada na predicao. Essas informacoes irdo especificar a lista de recursos
compativeis com as restrigoes impostas. Assim, a estrutura poderd variar/balancear entre
uma execucao de baixo custo com maior tempo de duragao, ou de alto custo com menor
tempo de duracao. Desta forma, é possivel considerar o desejo do usuario no que tange
tempo e custo da execucao do workflow repassado.

A base de dados sera utilizada na fase seguinte para efetuar a predicao de progra-
mas conhecidos, ou para programas ainda nao conhecidos pela plataforma. No primeiro
caso, sera utilizado um conselho de preditores, descrito na Se¢do 6.5. No segundo caso,
quando nao ha conhecimento prévio na base, sera utilizado o modelo de Floresta Alea-
toria. Assim, esses modelos subsidiardo na predicdo de tempo para que posteriormente

a selecao de recursos, considerando as restrigoes do usuario, seja feita por meio da meta-
heuristica GRASP.

62



Existem datas do worktiow

na base de dados?

~ Limites para custo
Infog;leg%f do financeiro e tempo de Nao|
P execucio

Sim

Coleta de Infomagdes

d';?g?ing?e Executa workflow em Processa os dados de Atualiza base de dados
En{:rada diferentes CPUs monitoramento de treinamento
Coleta informagdes de ] S
precos dos Serv?{;os nas Disponibiliza lista de
nuvens Tecursos

Recebe um recurso atual,

detalhes do warkflow,
Conselho de preditores e Faleluri a predigéo ge g&ﬂ#l\)sp Envia informagies ao
; acada nova iteragaon do g servico de Origem
r

Recurso com estimativa
de tempo e custo

Pré-processamento

L =2

Execugdo e coleta os
dados de monitoramento
pS

Fluxo de transigao de responsabilidades

Processamento

Escolha manual dos

recursos
Alualiza a base de

dados de regressan

v Usuark aprova 8 saligsa?

Informagdes para
interface de usuario Sim

M&o

Feedback

Figura 6.1: Arquitetura do Fluxo de Execugao do sPCRAM, adaptado de [100].

Neste contexto, em previsoes de softwares desconhecidos as estimativas podem nao ser
confidaveis. Assim, esta fase também engloba mecanismos que criam, a partir de pequenas
porgoes de dados de entrada dos workflows, denominadas de dados sintéticos, informacoes
de execugao do software até entdo nao conhecido na base de execugoes histérica [99]. Essas
execugoes sao replicadas em maquinas virtuais com um nimero diferente de ntcleos,
com 2, 4 e 8 nucleos. As execugoes sao adicionadas a base de dados historica a fim
de obter melhorar no modelo preditivo. Com isso, esta fase tem o objetivo de coletar
informagoes descritas pelo usuario e do ambiente computacional, com o intuito de reportar
as informacoes necessarias para a terceira fase do processo de predigao.

A fase de Processamento é composta por um algoritmo baseado na abordagem GRASP,
que consome as informacoes da fase anterior, com o objetivo de minimizar custos e tempo
de execucao, levando em consideracao as opgoes descritas pelo usuario. O objetivo desta
fase é disponibilizar solu¢oes sub-6timas, através da utilizacdo da Meta-heuristica, em
tempo vidvel [100].

Apés a construcao da solugdo sub-6tima, o servigo de predigao responde a requisicao

para a interface do usudrio, a partir da ultima fase, o feedback da solugdo encontrada
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e as estimativas de tempo e custo da execuc¢do. Assim, apds o término da execuc¢ao do
workflow, alimenta-se a base de dados historica, objetivando registrar os dados da predicao
para garantir melhorias para as proxima predigoes.

Apoés as execugoes do workflow (ver Secao 2.4), como descrito na préxima segao (Se-
¢ao 6.3), foram coletados os dados de monitoramento, por meio de scripts, que compuse-
ram a base de dados utilizada para o treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina

desenvolvidos neste trabalho.

6.3 Geracao e Pré-processamento de Dados

Para que fosse possivel predizer o tempo de execucao de programas presentes em workflows
cientificos de Bioinformatica foi necessario que os programas presentes na estrutura do
workflow fossem observados em ambiente real de nuvem. Neste sentido, considerando um
ambiente de nuvem federada, é possivel que as caracteristicas intrinsecas ao hardware
como, por exemplo, a taxa de leitura e escrita de disco influencie no tempo de execugao
em relagao ao provedor.

Diante do exposto, algumas variaveis foram mapeadas em um ambiente de nuvens
para que pudessem subsidiar o esquema de predicao proposto neste trabalho. Assim, este
trabalho considerou as variaveis que envolvem as restrigoes do usuario e do ambiente de
nuvem federada. Essas varaveis, baseadas no estudo de Coutinho et al. [23], definem a

estrutura do servico de predigao, e estdo descritas a seguir:

e Varidveis relacionadas ao usuério final:

— Custo financeiro maximo permitido para a execucao do workflow;

— Tempo méaximo de duracgao da execucao do workflow;
e Varidveis relacionadas ao ambiente de nuvem federada:

— Conjunto de maquinas virtuais oferecidas por um provedor z;

Custo da alocacao da maquina virtual z por um determinado periodo de tempo;

Capacidade de armazenamento da maquina virtual z;

Capacidade de memoria RAM da maquina virtual z;
— Poder de processamento da maquina virtual z;

— Custo do upload para uma maquina virtual z;

— Custo do download a partir de uma méaquina virtual z;

— Custo do armazenamento dos dados transmitidos.
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Com essas informacoes, diversas possibilidades sao selecionadas a partir da infraestru-
tura da federagdo de nuvens, e assim ¢é necessario aplicar alguma técnica com o intuito
de selecionar boas escolhas em um tempo adequado para estimar uma solugao viavel de
recursos.

Dessa maneira, para a selecdo de maquinas candidatas, este trabalho utiliza uma
abordagem baseada na Meta-heuristica GRASP [94] para a selegdo dos recursos em um
ambiente de federacao de nuvens. O uso desta abordagem se deu por dois motivos, o
primeiro por jé ter sido desenvolvida no trabalho de [99] com resultados satisfatorios para
o contexto deste trabalho, e segundo por ser altamente eficiente para resolver problemas
de alocagao em workflows cientificos em outros dominios, como pode ser visto no trabalho
de Coutinho et al. [23].

Na Figura 6.2 é possivel visualizar o esquema de preparacao do ambiente de execugao
do workflow, conforme visto na Se¢ao 2.4, utilizado para geracao da base de dados de
treinamento. Desta forma, com o objetivo de facilitar as execugdes em diversas maquinas

de diferentes provedores, o encadeamento do script de preparacao deve ser executado

prepare sh add-swap.sh
0 0

prepare-files.sh

manualmente.

remove-swap.sh

Figura 6.2: Preparagdo de Ambiente de Execucao do Workflow em Ambiente de Nuvem.

Toda a cadeia é iniciada a partir da execucao do script em “prepare.sh”. Esse script
instala e configura todos os programas necessarios para a execucao do workflow selecionado
para o experimento presente neste trabalho. A partir da sua finalizacdo, um proximo
script responsavel por ativar o arquivo de swap da maquina é executado. A criacao do
arquivo de swap se faz necessaria pelo fato de que, em maquinas com menos do que 4GB
de memoéria RAM, alguns programas, que fazem uso do arquivo de entrada “fasta” ou
“fastq”, nao conseguem carregar o arquivo em memoria RAM. Assim sendo, é preciso
manter um arquivo de swap para o préximo passo de preparagao dos arquivos de entrada,
os quais serao utilizados na execucao do workflow.

O arquivo “prepare-files.sh” é executado, e neste processo todos os arquivos necessarios

para a execucao do workflow sdo baixados de diferentes repositorios de Bioinformatica
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e renomeados para a posterior utilizacdo. Em seguida, o arquivo “remove-swap.sh” é
executado para que o arquivo de swap, criado na segunda parte deste workflow, seja
removido. Desta forma, todas as saidas deste processo de preparacdo, convergem para a
montagem do ambiente para eficaz execugao do workflow selecionado para o experimento
deste trabalho.

Apobs a completa execucao dos scripts que preparam o ambiente de execugao, o ar-
quivo “execution.sh” é iniciado. Cada execucao do experimento foi monitorada, por meio
da ferramenta Versatile Resource Statistics Tool (DSTAT) [119], na versdo 0.7.3. A fer-
ramenta DSTAT efetua o monitoramento dos parametros da maquina, tais como memé-
ria RAM, cache, utilizacao de CPU, disco, entre outras fungdes. Assim, em conjunto com
o “execution.sh”, um outro processo, o “dstat.sh”, é executado.

Desta forma, é possivel monitorar a execugao do workflow sem interferéncias significa-
tivas que possam descredibilizar os valores dos dados coletados, uma vez que os processos
que efetuam o monitoramento através da ferramenta DSTAT nao influenciam conside-
ravelmente nos resultados da andlise dos parametros da maquina. Nesse contexto, a
interferéncia ocorre, no entanto, é insignificante para o contexto geral da execugao. As-
sim, as saidas do processo “dstat.sh” sao, posteriormente, preparados para utilizagao na

fase de treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina.

E3
dstat.sh

aspergillus_fumigatus/dstat

e 7 N
E—> bowtie2-build.sh —>=—> tophat2.sh
e |

genome.fa Aidx _bed/ bam

execution.sh

p

prinseq.sh trinity.sh

—2

fastq fasta fasta ' txt

blastx.sh

Figura 6.3: Secript de Execucao de Workflow em Ambiente de Nuvem.

Assim, apds a conclusao do processo de execucao do workflow de experimento, os
arquivos resultantes, contendo todos os dados de monitoramento, de cada programa exe-
cutado sdo gerados, conforme apresentado na Figura 6.3. Logo, o processo que faz o

armazenamento destes arquivos € iniciado, e assim é possivel efetuar analise e montagem
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do conjunto de dados de entrada para os algoritmos de aprendizado de maquina. O script
“delete-generated-files.sh” é executado para que nao sejam consumidos recursos de arma-
zenamento da maquina virtual, pois para este contexto o que interessa sao os arquivos de
andlise da maquina gerados pela ferramenta DSTAT, enquanto o workflow é executado.
Assim, o ultimo script do workflow é iniciado, o arquivo “push.sh”. Esse script efetua o
envio dos arquivos de andlise gerados para um repositério Git [109], conforme apresentado
na Figura 6.4.

A automatizacao da fase de coleta dos dados de execucao estd estruturada para que,
apos cada execucao, os arquivos de observacoes das execugoes sejam enviados para esse
repositorio de armazenamento. Como consequéncia, para cada programa presente no
workflow é gerado um arquivo em formato de Valores Separados por Virgulas (CSV) [95]
com todos os parametros disponiveis na ferramenta DSTAT, conforme apresentado na
Figura 6.3. Assim sendo, a partir da execucao dos scripts supracitados, os parametros
de execugdes, em periodo de teste gratuito, disponibilizado por cada provedor, foram
coletados conforme apresentado na Tabela 6.1.

Todo esse fluxo é parametrizado para que a execucao dos arquivos “execution.sh”,
“delete-generated-files.sh” e “push.sh” sejam executados k vezes. Neste experimento, é
possivel observar na Tabela 6.1 a quantidade de execucoes efetuadas para cada confi-
guracao de maquina para a respectiva nuvem em periodo de teste gratuito. Com isso,
houve a coleta de dados de execucao em diferentes maquinas e em diferentes provedores
de nuvens, conforme os termos de uso de cada provedor, no momento do desenvolvimento
deste trabalho.

push.sh
o o

Figura 6.4: Envio de Dados de Monitoramento para Repositério Git.

delete-generated-
files.sh

Apo6s a coleta dos parametros de execugao em ambiente de nuvem, a estruturagao dos
arquivos de entrada foi feita por meio da insercao dos dados coletados em um banco de
dados relacional. A intencao desta fase é o completo armazenamento dos dados do expe-
rimento, assim como a posterior utilizacao para o tratamento dos dados pela Linguagem
de Consulta Estruturada (SQL) [31], no inglés, Structured Query Language.

Logo, com os dados coletados, torna-se necessario um método para a escolha das va-

riaveis que mais influenciam no modelo e, desta forma, otimizar o nimero de variaveis que
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Tabela 6.1: Execucoes de Workflow em Ambiente de Nuvem.
Plataforma CPU RAM Parte da entrada Execugoes

AWS 2 2 SRR836437 422
AWS 2 4 SRR836437 69
AWS 4 7 SRR836437 901
AWS 8 15 SRR836437 904
AZURE 2 4 SRR836437 300
AZURE 4 8 SRR836437 1006
GCP 1 2 SRR836437 994
GCP 2 2 SRR836437 877
GCP 4 4 SRR836437 1140
GCP 4 8 SRR836437 1005
GCP 6 6 SRR836437 1000
GCP 6 8 SRR836437 360
GCP 8 8 SRR836437 1056
GCP 8 8 SRR836438 1474

compdem a equagao de regressao. O método utilizado neste trabalho foi o Stepwise [11],

a ser descrito na Se¢ao 6.3.1.

6.3.1 Modelo de Selecao de Variaveis

Durante a escolha das variaveis, que compoem as entradas dos modelos preditivos deste
trabalho, foram selecionadas empiricamente vinte e duas varidveis relevantes observadas
pelo DSTAT, conforme a Tabela 6.2. Essas variaveis representam as observacoes das
execugoes dos softwares presentes no workflow de experimento (ver Segdo 2.4). Diante
disso, é importante que a base de treinamento seja capaz de generalizar novas previsoes
com resultados considerados aceitaveis, para que os modelos possam obter maior acuracia
na predi¢do, em previsoes futuras.

Assim, foi necessario definir um método para a escolha das varidveis que comporiam
a base de treinamento dos modelos preditivos. O método de forca bruta ¢é utilizado de
maneira que as variaveis sao inseridas e removidas da base de treinamento de forma a se
chegar no melhor conjunto possivel. Entretanto, o método é extremamente oneroso com-
putacionalmente [11]. Diante dessa limitagao, foi implementado neste trabalho, a partir
da linguagem Python 3.7, o método semi-automético denominado Stepwise [11]. Este
método é utilizado para selecionar quais variaveis mais influenciam no modelo, e assim
otimizar o niimero de varidveis a compor o modelo preditivo. Entdo, de maneira itera-
tiva, o procedimento constréi modelos de regressao pela adicao ou remocgao de variaveis
em cada etapa, por meio de um critério expresso em termos de um teste formado pela

comparacao de um modelo com o seu submodelo.
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Tabela 6.2: Varidveis de Monitoramento.

Variavel

Descricao

usr_total_cpu_usage
sys_total_cpu_usage
idl_total_cpu_usage
wai_total_cpu_usage
stl_total_cpu_usage
used_memory_usage
free_memory_usage
buff memory_usage
cach_memory_usage
read dsk _total
writ dsk _total
run_procs

blk_procs

new_procs

cloud name

cpu

ram_gb

program
extension_input file
input_file_size
input_file_lines
total seconds

Uso de CPU pelos processos de usuario

Uso de CPU pelos processos de sistema
CPU ociosa

Processos em espera

Processos aguardando o hypervisor

Uso de memoria

Memoria livre

Uso em buffer

Uso em cache

Operagoes de leitura em disco

Operacoes de escrita em disco

Processos em execucgao

Processos bloqueados

Processos novos

Nuvem utilizada

Quantidade de CPUs da maquina
Quantidade de memédria RAM da maquina
Software observado

Extensao do arquivo de entrada do software
Tamanho do arquivo de entrada
Quantidade de linhas no arquivo de entrada
Tempo total de execucao do software em segundos

Desta forma, inicialmente tem-se um modelo com uma variavel preditora com a mais
alta correlacdo com a variavel que se pretende predizer, de tal forma que a cada nova
adicao de variavel é realizada uma verificacdo para eliminacdo de variaveis que possuem
alto indice de redundéancia com as outras variaveis presentes no momento. A finalizagao
do procedimento ocorre quando nao ha mais variaveis a serem incluidas ou removidas do
modelo [11]. Em determinadas situacoes é necessério efetuar transformagoes dos valores
das variaveis preditoras, com o intuito de aumentar a relacao de generalizacao do modelo.

Em [100], foram feitas algumas transformagoes, tais como “log(k)” ou “fatorCor =
4/var”, na qual var é a varidvel que se pretende efetuar a transformacao. Assim sendo,
algumas dessas transformacoes foram reproduzidas também neste trabalho, com o mesmo
objetivo no que tange os modelos preditivos de aprendizado de maquina. Neste sentido, as
variaveis deste trabalho, estabelecidas pelo procedimento de stepwise, para compor a base
de treinamento dos modelos preditivos podem ser vistas na Tabela 6.3. Além disso, como
as transformagoes aplicadas neste trabalho podem ser vistas na Tabela 6.4. Nas colunas
da Tabela 6.4 estao as fungoes de transformacao aplicadas em cada variavel presente nas

linhas.
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A funcao de padronizacao é aplicada a partir de todo o conjunto de dados de treina-
mento. Essa técnica de padronizagao ignora a forma da distribuicao e transforma o dado
para uma forma com média proxima de zero e um desvio padrao préoximo a um. Dessa
maneira, assume-se que nao terd valores discrepantes nos dados. Esse processo utiliza
o componente StandardScaler da biblioteca Scikit-learn [87]. A funcdo logaritmica foi
aplicada nas varidveis “total_seconds” e “input_file_lines” que representa o tempo
em segundos que determinado programa passou em execucao no workflow, pois, desta
forma, supde-se que o tempo segue uma distribuicdo exponencial [100]. A Codificagao de
Rétulo (no inglés, Label Encoder) efetua o processo de conversao dos valores categoricos
em valores numéricos para que seja possivel inseri-los nos modelos de predi¢ao volta-
dos para regressao. Desta forma, foi observado empiricamente que tais transformacoes

aumentaram a acuracia do modelo de predicao proposto neste trabalho.

Tabela 6.3: Variaveis do Modelo Preditivo Selecionadas pelo Método Stepwise.

Variavel Descricao

cpu Quantidade de CPUs da maquina

ram_gb Quantidade de meméria RAM da maquina
program Software observado

cloud_name Provedor de nuvem utilizado
input_file_lines Quantidade de linhas no arquivo de entrada

usr_total_cpu_usage Uso de CPU pelos processos de usuario

Tabela 6.4: Variaveis do Modelo Preditivo apés as Transformacoes.

Variavel log  fatorCor Codificagdo de Rétulo Padronizagao
cpu NAO SIM NAO SIM
ram_gb SIM NAO NAO SIM
program NAO NAO SIM SIM
cloud name NAO NAO SIM SIM
input_file_lines SIM NAO NAO SIM
usr_total cpu usage NAO NAO NAO SIM
total_seconds SIM NAO NAO SIM

A relevancia da transformacao logaritmica da variavel “total_seconds” pode ser ob-
servada nos histogramas das Figuras 6.5 e 6.6. O histograma da Figura 6.5 mostra que o
impacto das observagoes proximas de zero é elevado, impactando no fato de nao ser pos-
sivel analisar precisamente qualquer outra diferenca externa. Diante disso, a quantidade
de observacoes préximas a zero fazem o restante das observagoes terem pouca relevancia.

Por outro lado, o histograma da Figura 6.6 exemplifica como a transformacao na variavel
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“total _seconds” efetua um balanceamento dos pesos de cada uma das observagoes, o

que permite que os modelos de regressao consigam predizer com melhor acuracia.
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Figura 6.6: Histograma da Varidvel log(total seconds).

Outra transformacao que se mostrou relevante foi aplicada “fatorCor = 4/var”, di-
recionada para as variaveis relacionadas a CPU, que foi criada na fase de formulagao do
modelo de [100]. O objetivo de aplicar essa transformacdo é permitir uma interpretagao
melhor das possiveis correlagoes entre as variaveis preditoras, visto que como as CPUs do
conjunto avaliado variam entre 2 e 8, foi atribuido um valor intermediario, ou seja, o valor

4. Desta forma, faz com que o conjunto de CPUs varie entre 0.5 e 2, e trata-se de uma
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mudanca de escala que nao altera as propriedades estatisticas dos modelos preditivos de
regressao. Essas transformacoes podem ser vistas na Tabela 6.4.

Assim, concluida a fase de selecao e transformagoes aplicadas as varidveis preditoras
presentas na base de dados de treinamento, é necessaria a andlise de multicolinearidade
entre essas variaveis preditoras. A multicolinearidade em regressao é uma condicdo que
ocorre quando algumas variaveis preditoras no modelo estao correlacionadas a outras
varidveis preditoras. Para isso, ¢ utilizado o Fator de Inflagdo de Varidncia (FIV) [64],

descrito na Se¢ao 6.3.2.

6.3.2 Fator de Inflacao de Variancia

Para auxiliar na validagdo do modelo preditivo foi analisada a ocorréncia de multicoline-
aridade. Isso é importante porque refere-se a independéncia entre as variaveis de controle
do modelo de regressao, pois quando a correlacao entre as variaveis é significativa, as
inferéncias para o modelo de regressao se mostram com baixo indice de acerto [64].

Desta forma, a existéncia de multicolinearidade forte em um conjunto de dados faz
com que haja um aumento na variancia dos coeficientes de regressao, tornando-os instaveis
e com algumas consequéncias. Por exemplo, os coeficientes parecerem insignificantes,
mesmo quando existe uma relacao significativa entre a variavel preditora e a resposta,
ou em caso de coeficientes para preditores altamente correlacionados e que assim variam
fortemente de amostra para amostra. Isso pode trazer resultados bastante imprecisos,
entre outros problemas [80].

Neste sentido, alguns métodos podem ser utilizados para validacao da inexisténcia de
multicolinearidade entre variaveis preditoras em um modelo de regressao. Neste trabalho
foi implementado, por meio da linguagem Python 3.7, o Fator de Inflacdo de Variancia
(FIV) [64]. Na Tabela 6.5 é possivel analisar a correlacao baixa e aceitavel, uma vez que

os respectivos valores sao menores do que cinco.

Tabela 6.5: Indicagao de Baixa Correlacao pelo Fator de Inflagao de Variancia.

Variavel FIV
program 1,79
ram_gb 3,81
cloud_name 1,13
input_file_lines 3,05
fatorCor=4/cpu 3,69

fatorCor=4/usr_total_cpu_usage 2,26

As préximas segoes apresentam os modelos de aprendizado de maquina desenvolvi-

dos neste trabalho, além do conselho de preditores proposto, utilizado para predizer o
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tempo e, consequentemente, o custo financeiro das execugoes de workflows cientificos de

Bioinformética.

6.4 Modelos de Predicao

Apés os procedimentos de selegdo de variaveis, além de suas transformagoes, consolidou-
se o conjunto de dados de treinamento. Assim, a divisao entre conjunto de dados de
treinamento e de teste foram feitos com tamanhos relativos a 80% para o conjunto de
treinamento, e 20% para os dados de teste, sendo escolhidos de maneira aleatéria en-
tre si. Ksses valores percentuais de tamanho para treinamento e teste foram definidos
empiricamente conforme o principio de Pareto, ou mais conhecido como regra 80/20 [91].

Dessa maneira, com o objetivo do completo entendimento da estrutura do modelo de
conselho de preditores proposto por este trabalho, faz-se necessaria a descricao de cada
modelo desenvolvido. O conselho de preditores (ver Segdo 6.5) esta estruturado como
uma Perceptron Multicamadas (do inglés, Multi-layers Perceptron) (MLP) que é treinada
a partir das saidas de cada modelos selecionado para sua composicao. Apds a selecao das
variaveis que compoem as entradas e a analise de multicolinearidade, os modelos e seus
diferentes componentes sao descritos brevemente a seguir.

O primeiro modelo é o de Regressao Multilinear (RML), implementado por meio do
componente LinearRegression da biblioteca Scikit-learn [87]. Este modelo consiste em
uma Regressao Linear de minimos quadrados ordinarios. A regressdao linear ajusta-se
a um modelo linear com coeficientes w = (wy, ..., w,) para minimizar a soma residual
dos quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados, e os alvos previstos pela
aproximacao linear.

Em seguida, o segundo modelo desenvolvido foi o Perceptron Multicamadas (do inglés,
Multi-layers Perceptron) (MLP), implementado por meio do componente MLPRegressor
da biblioteca Scikit-learn [87]. Este modelo possui trés camadas ocultas com 1, 3, e
5 neurdnios cada, respectivamente. O treinamento deste modelo ocorreu durante 2000
épocas. E importante ressaltar que, para se chegar a essa estrutura, um procedimento
de repeticdo foi implementado para que testes empiricos fossem efetuados com o intuito
de otimizar os pesos entre diferentes quantidade de camadas e neuronios. Dessa forma,
para cada execucao efetuada nesse teste, as saidas para analise posterior eram salvas
em diretérios para que posteriormente pudessem ser analisadas e a estrutura do modelo
pudesse ser selecionada.

O terceiro modelo desenvolvido foi a Maquina de Vetores de Suporte (MVS), no in-
glés, Support Vector Machine (SVM), direcionado para problemas de regressao, também

conhecido como Regressao de Vetor de Suporte (RVS), no inglés, Support Vector Regres-
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sion (SVR). Ele foi desenvolvido também por meio do componente SVR da biblioteca
Scikit-learn [87]. Este modelo nao foi selecionado para o modelo de conselho de predito-
res por nao ter demonstrado bons resultados nas métricas de avaliacao, conforme pode
ser visto na Tabela 6.6.

O quarto modelo desenvolvido foi a Arvore de Decisdo, no inglés, Decision Tree (DT),
por meio do componente DecisionTreeRegressor da biblioteca Scikit-learn [87]. Trata-se
de um modelo que compoe a estrutura do modelo de Floresta Aleatoria, o que ocasionou
resultados bastante semelhantes no que tange as métricas de avaliacdo entre esses dois
modelos. Por esse motivo, também nao foi selecionado para o modelo do conselho de
preditores proposto neste trabalho.

Por fim, o ultimo modelo desenvolvido foi a Floresta Aleatoria, no inglés, Random Fo-
rest (RF), por meio do componente RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn [87].
Este modelo utiliza 10 componentes de Arvore de Decisdo, e a média das saidas de cada
arvore para compor os seus resultados.

Desta forma, é necessario realizar a andlise grafica dos residuos (ver Se¢ao 6.5), além
da validacdo por meio das métricas de avaliagao vistas na Secao 5.4.7. A andlise dos
residuos é um conjunto de técnicas utilizadas para investigar a adequabilidade do modelo
com base nos seus residuos, com objetivo de verificar o erro em y nao explicado pelas
variaveis preditoras. Assim, quanto menor o residuo, melhor é a modelagem de y a partir
das varidveis preditoras. Dessa forma, supde-se que os erros do modelo sejam normais e
independentemente distribuidos, com desvio-padrao constante e média zero [100].

Neste sentido, a préoxima secao apresenta as diferentes métricas de avaliagao desenvol-
vidas para os modelos supracitados e para conselho de preditores (ver Secao 6.5). Isso é
importante para que seja possivel verificar, em conjunto com a analise grafica dos resi-
duos, a adequacao do modelo proposto ao problema de predicao de tempo de execucao

de workflows cientificos de Bioinformatica em ambiente de nuvem.

6.5 Conselho de Preditores

2

2¢; do modelo de predicao

O conselho de preditores tem como objetivo aumentar o R
proposto neste trabalho, assim como diminuir os erros médios das observacoes feitas
por meio das métricas de avaliacdo vistas na Secdo 5.4.7. Assim, tem-se a intencao
de obter maior acuracia na predi¢do. Deste modo, o conselho de preditores tem como
entrada o conjunto de saidas dos modelos anteriormente vistos na Se¢do 6.4. Logo, os
resultados dos modelos anteriores e do conselho de preditores, podem ser comparados

na Tabela 6.6. Essa tabela descreve os resultados das métricas de avaliagao para cada
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modelo apresentado neste trabalho, assim como os resultados das observagoes do conselho
de preditores, situado na tltima coluna.

Assim sendo, o modelo de conselho de preditores é definido como uma Rede Neu-
ral Perceptron Multicamadas (do inglés, Multi-layers Perceptron) (MLP) desenvolvida
através do componente MLPRegressor da biblioteca Scikit-learn [87], que possui trés ca-
madas ocultas com 3 neurtnios cada. O seu treinamento ocorreu durante 500 épocas.
Assim como no modelo de Rede Neural que compoe este conselho, para se chegar nessa
estrutura neuronal, o treinamento foi efetuado com diferentes camadas e com quantidades
aleatorias de neurdnios, variando de 1 até 250, empiricamente. Desta forma, foi coletado
o melhor modelo dentre tais execugoes.

A estruturacao inicial do modelo proposto pode ser visualizada na Figura 6.7. Desta
forma, um modelo de Regressao Multilinear (RML), uma Rede Neural Perceptron Mul-
ticamadas (do inglés, Multi-layers Perceptron) (MLP) e uma Floresta Aleatéria (FA)
compdem este Conselho de Preditores (CP). Desta forma, as saidas destes modelos servi-
ram de base para o treinamento da MLP que define o conselho. Assim, foram necessarios
os resultados da predicao anterior dos modelos que o compoem para tornar possivel a

filtragem e o resultado final da predicao.
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Figura 6.7: Estrutura de Treinamento do Modelo de Conselho de Preditores.

E importante ressaltar que na fase de estruturacao deste conselho, cinco modelos o
comporiam inicialmente, no entanto, apds sua completa estruturagao, tornou-se necessaria
a remog¢ao do modelo Regressao de Vetor de Suporte e do modelo de Arvore de Decisao.

O motivo para a retirada do modelo Regressao de Vetor de Suporte se deu pelo baixo

2

¢ Outro motivo para sua retirada foram os resul-

coeficiente de determinacio R? e R
tados das métricas de avaliagdo (vistos na Secgao 5.4.7) terem apresentado valores muito
distantes de zero, conforme pode ser visto na Tabela 6.6. O segundo modelo, Arvore de
Decisao, foi retirado do conselho por ter apresentado resultados nas métricas de avalia-

¢ao bastante semelhantes aos do modelo de Floresta Aleatéria, e, desta forma, optou-se
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por diminuir a quantidade de modelos integrantes do conselho. A retirada destes dois

2

modelos apresentou melhores coeficientes R? e Ry

e menor indice de erros, conforme os
resultados apresentados na Tabela 6.6.
Assim, ap6s a descrigdo do modelo de conselho de preditores os resultados das métricas

de avaliagao, em conjunto com a andlise grafica dos residuos, serao descritos na Secao 6.5.1.

6.5.1 Resultados do Conselho de Preditores

Nesta secao sao apresentados os resultados e a andlise dos dados obtidos por meio do
servico de predicao proposto. A andlise grafica dos residuos deste modelo pode ser visua-
lizada na Figura 6.9, e o grafico de probabilidades do modelo pode ser visto na Figura 6.8.

Assim, a Figura 6.8 mostra que a maioria das observagoes encontra-se sobre a linha
da distribuicao normal, a qual tem seus pontos no hiperplano marcados por meio da
Equagao 6.1. Desta forma, ocorrem indicios de que os residuos permanecem normalmente
distribuidos em torno da reta, e isso significa que os erros nao possuem uma tendéncia

forte, o que poderia inviabilizar uma melhor acuracia do modelo.
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Figura 6.8: Probabilidades do Modelo de Conselho de Preditores.
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A Figura 6.9 apresenta em seu eixo x os valores preditos pelo modelo, e no eixo y

Py, — 0;) =

(6.1)

os respectivos erros em relagao ao valores realmente observados nas execucoes contidas

da base de dados. Essa figura mostra a distribuicao do erro em relagao ao conjunto de
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dados testes que foi utilizado. Assim, é possivel observar aleatoriedade nos residuos, nao

sendo possivel visualizar nenhuma espécie de tendéncia, tornando possivel concluir que

os residuos indicam normalidade nos erros do modelo.

Dessa forma, os resultados das

métricas de avaliagao (ver Se¢ao 5.4.7) podem ser vistos na Tabela 6.6.
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Figura 6.9: Residuos do Modelo de Conselho de Preditores.

Tabela 6.6: Métricas de Avaliagdo dos Modelos de Aprendizado de Maquina.

Métrica RML RNA RVS AD FA CP
ME -0.00791 -0.00601 -0.04790 0.00380 -0.00300 -0.00300
MAE 0.15171 0.01363 0.61120 0.01545 0.01486 0.00801
RMSE 0.21588  0.08600  0.65657 0.09289  0.09108 0.07361
MAPE 0.29250  0.02890 0.66245 0.07402 0.06438 0.02710
R? 0.94122  0.98191 0.56320 0.98166 0.98172  0.98849
Radj 0.94098  0.98182 0.56162 0.98050  0.98061  0.98704

Como pode ser notado na Tabela 6.6, o modelo de predi¢do proposto tem um de-

sempenho satisfatério, uma vez que os resultados da métricas ME, MAE, RMSE estao

proximos de zero. A acuracia dessas métricas sdo dependentes do erro proximo de zero,

uma vez que o mesmo € representado pela diferenga entre o valor predito e o valor real.

Assim sendo, a métrica EPMQ mostra que, em média, as previsdes do conjunto de tes-

tes estao incorretas em apenas 2,74% dos testes efetuados.

Portanto, a partir de tais

informagoes torna-se possivel concluir que o modelo de regressao baseado no conselho de

preditores, com métodos de aprendizado de maquina proposto neste trabalho, pode obter
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bons resultados ao ser utilizado como ferramenta para auxiliar nas estimativas de tempo

de execucao dos workflows cientificos de Bioinformatica.

6.6 Testes das Estimativas de Tempo

Nesta secao sao avaliados os resultados obtidos nos modelos de conselho de preditores e
Floresta Aleatéria para estimativas de tempo, a partir dos dados do workflow de expe-
rimento utilizado neste trabalho. Assim sendo, as estimativas foram definidas em dois

cenarios:

o Cenario 1 - Software conhecido na base de dados histoérica: fluxo no qual ja
existem informacoes de todos os programas presentes no workflow na base de dados
historica. Este cenario nao necessita de um passo a mais para obter informacgoes da

execugao parcial dos programas presentes no workflow;

o Cenario 2 - Software desconhecido na base de dados histdrica: este cenério
é necessario caso nao existam informagoes prévias, na base de dados historica, de
algum programa contido no workflow. Desta forma, faz-se necessario instanciar um
fluxo de execucao parcial simulada para preencher a base de dados com informagoes
do programa a partir de pequenas execucoes, para posterior utilizagao no modelo

de Floresta Aleatdria.

E importante ressaltar que no Cenério 2 é necessario executar a predicdo das estima-
tivas de tempo por meio do modelo de Regressao com Floresta Aleatéria. Isso se da pelo
fato de que o treinamento dos modelos de Rede Neural possui um tempo de treinamento
exorbitantemente superior quando comparado com os demais modelos descritos neste tra-
balho. Assim, os testes para avaliacao das estimativas de tempo foram distribuidos em

trés maquinas virtuais distintas do provedor AWS, com as seguintes configuragoes:

CPU: 2,4, e §;

RAM: 7 GBytes;

Disco: 60 GBytes;

Sistema Operacional: Ubuntu 20.04 x64.

As execugoes foram replicadas 20 vezes para cada configuracao de instancia, ou seja,
sdo 60 observacoes para cada CPU. Os testes realizados para avaliar as estimativas de

tempo, sdo apresentados nas proximas secoes.
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6.6.1 Cenario 1 - Software Conhecido

Conhecendo todos os programas presentes na base de dados é possivel estimar o tempo
de execucao dos programas presentes no workflow, por meio do modelo de conselho de
preditores. Nas Figuras 6.10, 6.11 e 6.12 é possivel observar o resultado do modelo
de conselho de preditores, por meio das estimativas de tempo dos programas TopHat2,

Trinity e BlastX, respectivamente.
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Figura 6.10: Tempo Real e Tempo Predito do Programa TopHat2.
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Figura 6.11: Tempo Real e Tempo Predito do Programa Trinity.

Nessas figuras o eixo z representa o tempo de execucao em segundos, € 0 eixo ¥y

representa o niimero de observacoes de teste efetuadas neste cenario. O tempo de execucgao
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Figura 6.12: Tempo Real e Tempo Predito do Programa BlastX.

real do programa esta representado em azul, enquanto o tempo estimado em vermelho.
As execugbes numeradas de 1 a 20 sao de duas CPUs, as execugoes de 21 a 40 sao de
quatro CPUs e, por ultimo, as execugoes de 41 a 60 sao de 8 CPUs.

Nesse sentido, foi calculado uma aproximacao com erro médio de 3 segundos para
o TopHat2, 25 segundos para o Trinity e 170 segundos para o BlastX. E importante
ressaltar que esse erro médio é calculado a partir das predigoes feitas para cada programa
presente no workflow executado. Nesse sentido, alguns desses programas possuem uma
estruturagao nao deterministica, ou seja, para uma mesma entrada, é possivel a obtencao
de resultados diferentes, o que provoca variagao no tempo de execugao do programa. Sendo
assim, torna-se perceptivel a diferenca entre o erro médio de 3 segundos do TopHat2 e
de 170 do BlastX. A despeito disso, ao observar os tempos totais, tem-se que o erro é
razoavelmente aceitavel, e podem ser melhor considerados em conjunto com a anélise dos

residuos presente na Secao 6.5.1. Um comparativo pode ser visto na Tabela 6.7.

6.6.2 Cenario 2 - Software Desconhecido

Neste cenario o modelo de conselho de preditores desconhece os valores de tempo para
o programa presente no workflow e, por motivos de reducao de tempo no que tange o
treinamento do modelo com esse software nao presente na base de dados histérica, optou-
se direcionar a avaliacdo deste cenario para o modelo de Floresta Aleatoria, pois este
modelo possui um treinamento rapido quando comparado com o modelo de rede neural
do conselho de preditores. Desta forma, serd necessario retreinar o modelo de conselho de

preditores em momentos especificos para que a gama de softwares conhecidos aumente.
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Figura 6.13: Tempo Real e Tempo Predito do Programa Bowtie2Build.

Execugoes simuladas sdo propostas em [99], e sao utilizadas como medida de contorno
para quando o modelo nao possui nenhum conhecimento sobre detalhes da execugao do
programa que se pretende predizer o tempo. Assim sendo, sdo realizadas execugoes simu-
ladas com uma pequena parte do arquivo de entrada. O objetivo desta fase é diminuir o
erro da predicao.

Desta forma, foram efetuadas 75 observagoes de execugoes simuladas com 25.000 re-
ads, assim como também 100 observacoes de execugoes simuladas com 50.000 reads, do
arquivo de entrada do workflow de experimento. Sao também replicadas 60 observa-
¢oes de execucgoes reais para avaliagao da proposta deste cenario, conforme mostrado na
Figura 6.13.

Como pode ser observado na Figura 6.13, o tempo predito implicou em erro médio de
8 segundos para o programa Bowtie2Build. Assim, foi possivel reafirmar que a criagao
de uma base simulada é de suma importancia para o modelo preditivo no contexto deste
trabalho, pois as execugoes simuladas expressam o comportamento do programa, mesmo
com execucgoes de menor tempo. Esse procedimento ocasiona overhead de resposta, o
que aumenta o tempo de execucao do sSPCRAM. No entanto, é possivel considerar esse
overhead irrisério se comparado com o tempo total de execucao de alguns programas
presentes em workflows de Bioinformatica, sendo que, geralmente, apresentam tempo de
execucao em torno de horas, ou até mesmo dias, a depender do tamanho da entrada.

Na Tabela 6.7 é feito um comparativo com os resultados de [99] das execugoes avaliadas
do workflow apresentado na Secao 2.4.

Desta forma, na Tabela 6.7 é possivel observar na primeira coluna os softwares testados

e divididos nos dois cendrios, conforme a segunda coluna. Na terceira coluna sao elencados
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Tabela 6.7: Erro Médio na Predi¢ao em Segundos.

Programa Cenario Rosa [99] Este Trabalho
TopHat 1 68s 3s
Trinity 1 744s 25s
BlastX 1 442s 170s
Bowtie2Build 2 6s 8s

os resultados obtidos por [99] em um modelo de Regressao Linear Miltipla para a predigao
de tempo. Por fim, na tltima coluna sao apresentados os erros médios em segundos obtidos
neste trabalho.

Desta forma, é possivel perceber que, comparado ao trabalho de [100], o modelo pre-
ditivo do conselho de preditores, na média, obteve um erro médio, contabilizado em
segundos, nos testes executados, menor que o modelo apresentado no trabalho compa-
rado, considerando os programas presentes no Cenario 1. Percebe-se também que, para
o Cenario 2 apresentado, o modelo preditivo obteve um erro médio préximo do trabalho

comparado.

6.7 Meta-heuristica GRASP

Apo6s estruturados os modelos de predigao de tempo, torna-se necessario também o desen-
volvimento de uma modelo de sele¢do de recursos para um ambiente de nuvens federadas.
A meta-heuristical (do inglés, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é utili-
zada neste trabalho com o intuito de disponibilizar uma solucao viavel de recursos para
execucao dos workflows em ambiente de nuvens federadas.

A meta-heuristica. GRASP consiste na busca iterativa, aleatorizada, e gulosa de uma
solugao que seja compativel com as intengoes dos usuarios da ferramenta de orquestra-
¢ao de nuvens. Esse método foi utilizado inicialmente em [99], e apresentou resultados
satisfatérios no que tange o processo de predi¢ao de recursos em um ambiente de nuvens
federadas. Neste sentido, este trabalho adaptou essa solu¢do como modelo de selecao de
recursos em ambiente de nuvem federada em conjunto com o modelo de predicao de tempo
presente na Secao 6.4.

Para descrever a meta-heuristica sao necessarias notagoes para a alocagao das ma-
quinas virtuais presentes nos diferentes provedores de nuvem participantes da federacao.
Essa notagao é definida em [100], e reproduzida neste trabalho para entendimento da
implementagdo da meta-heuristica GRASP. Desta forma, P é definido como o conjunto
de todas as maquinas virtuais de um determinado provedor j. C,, e T,, sao definidos,

respectivamente, como o custo financeiro méaximo e o tempo maximo de execucao, e sao
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relativos aos desejos dos usuarios. Além disso, sdo considerados também os requisitos re-
lacionados ao workflow, como a capacidade de armazenamento em disco D, a capacidade
de memoria necessaria M e o poder de processamento V..

Assim, cada tipo de méaquina virtual p € P possui um custo financeiro associado c,.
O custo de alocagdo de uma maquina virtual, por um determinado periodo de tempo,
pode ser tarifado entre 1 minuto ou 1h, e depende do provedor de nuvem sendo consi-
derado. Tais provedores tém recursos de computacao como armazenamento em disco dp,
capacidade de memoria m,, quantidade de nicleos de processamento n,.

Deve também ser considerado na notacao o custo do upload uc,, download dc, de
uma maquina virtual, o custo do armazenamento dos dados transmitidos cd,, e o limite
maximo de maquinas virtuais N;, que podem ser alocadas por usuarios e que também
varia de acordo com o provedor de nuvem.

A notagao usada neste trabalho esta resumida por meio da Tabela 6.8. Essa notagao
da suporte para definir a funcao de custo, também chamada de funcao objetivo, e pode

ser observada por meio da Equacao 6.2, adaptada de [100].

Tabela 6.8: Notagao para Ambiente de Nuvem Federada [100].

Notagao Descricao

P; Conjunto de tipos de maquinas virtuais oferecidas pelo provedor j
Cm Custo maximo financeiro definido pelo usuario

T, Tempo maximo de execucao definido pelo usuario

D Capacidade de armazenamento em disco

M Capacidade de memoria

N, Poder de processamento da maquina virtual

Cp Custo da maquina virtual ,

d, Capacidade de armazenamento em disco da maquina virtual ,,

my, Capacidade de memoria da maquina virtual |,

np Quantidade de nicleos da méquina virtual ,,

Ny, Limite de maquinas virtuais alocadas por usuério

ucy Custo do upload para uma maquina virtual ,

de, Custo do dowload a partir de uma maquina virtual ,

cdy Custo do armazenamento dos dados transmitidos

Ly Lista de softwares utilizados no workflow

L, Lista ordenada de méquina virtual , por meio da Equagao 6.3

A meta-heuristica GRASP é composta das fases de construgao e busca local. Na fase
de construc¢ao uma solugao é inicialmente encontrada e pode ser melhorada na fase de
busca local. Para melhor entendimento da meta-heuristica, faz-se necessaria uma notacao
adicional. Assim, uma solu¢ao s € S é factivel se s ndo viola os requisitos de usudrio

definidos na fase de coleta de informagoes (ver Segdo 6.2). O tempo mdaximo tp(s) é o
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tempo total de execugao estimado pelo modelo preditivo para s, e c,qq como o custo de

upload, download e de armazenamento dos dados de uma maquina virtual p.

F(s) = <a1 (cp + cudd) + aﬂp(s))
+ A (abs (tp(s) - Tm)> (6.2)

+ A2 (abs (cp - Cm>>

A fungdo de custo, descrita na Equagdo 6.2, calcula a qualidade da solugao atual

e ¢ utilizada para retornar a necessidade de troca da melhor solugao encontrada até o

momento. Essa funcdo tem como objetivo a minimizagdo dos custos financeiros e do

tempo total de execucao de um workflow, relaxamento das desigualdades, e penalizagao

da diferenca em relacao ao tempo maximo e o custo financeiro estipulados pelo usuério,

inicialmente. Os coeficientes de penalidade associados a violagao dos requisitos de tempo,

A1, e de custo, A9, sao utilizados como a diferenca absoluta entre o coeficiente e custo ou

tempo.
Algoritmo 1: GRASP [100].
Dados: maxlter, P,C,,,T,,, Ls, a1, cia, A1, Ao
Resultado: s*
1 s* < vazio
2 F(s*) + o0
3140
4 enquanto ¢ <= mazlter faca
5 s < construcao(P, Cp,, Ty, Ls, o, i, A1, A2)
6 s < buscaLocal(s, P, Cyy, Trn, Ls, a1, o, A1, A2)
7 | se (F(s) < F(s*)) entao
8 §F ¢ s
9 1+ 0
10 fim
11 141+ 1
12 fim
13 retorna s*

O Algoritmo 1 recebe um conjunto de maquinas virtuais P, o custo total da execucao

Cn, 0 tempo maximo de execucao 7,,, uma lista Ly que contém os softwares que compoem

o workflow, os parametros que definem o custo, o tempo e as penalidades de cada um,

sendo eles aq, an, A1 e Ay, respectivamente.
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O parametro mazlter indica o niimero maximo de iteragdes sem melhoria da solugao
encontrada. A primeira tarefa de cada iteracdo do Algoritmo 1 é construir uma solugao
inicial, de forma randomizada e gulosa, por meio do Algoritmo 2.

Na fase de Construgao, Algoritmo 2, é necessaria uma lista ordenada L, com todas as
maquinas virtuais p € P, de tal forma que os elementos estejam em ordem descendente

do custo financeiro e do poder de processamento, calculado a partir da Equagao 6.3 [100].

L, = (a1c, + aany) (6.3)

A cada iteracao do lago de repeticao do Algoritmo 2, é feita uma escolha de uma ma-
quina virtual p* entre as primeiras [ maquinas virtuais a serem consideradas, e quando
uma maquina ¢ escolhida a mesma ¢ removida da lista para que nao seja novamente consi-
derada na iteracao. Dessa forma, o parametro § define o grau de aleatoriedade que a fase
de construgao tera e o processo termina somente quando houver uma solugdo construida.
E essa solucao encontrada possui o minimo de memoria necessaria para a execuc¢ao do
workflow parametrizado por meio do monitoramento das execugdes dos softwares presen-

tes no mesmo.

Algoritmo 2: Construcao.
Dados: P, Cm, Tm, LS, aq, O, )\1, )\2
Resultado: s*
5 4= vazio
L, < ordenar(P)
10
enquanto (s == vazio ou i <= size(L,)) faga
k = escolha a maquina virtual p (indice i) randomicamente entre os
primeiros § elementos de L, ainda nao visitados
se (memoria de k é suficiente) entao
‘ sk
senao
‘ remova k de L,
fim
1 i+1
fim
retorna s

© 0 N O ks W N

[
= o

[
AW N

O método de construcao, Algoritmo 2, nao garante o retorno de uma solucao viavel
ou localmente 6tima em relagao a sua vizinhanca. Nesse cenario, a solugao pode ser
melhorada através do procedimento de busca local, conforme Algoritmo 3.

O método de busca local inicia com a solucao fornecida pela fase de construcao e,

iterativamente, substitui a solu¢do atual quando s obtém melhoria em relagao a solucao
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Algoritmo 3: Busca Local.
Dados: P) C’VTH Tma LS7 an, (g, >‘17 >‘2
Resultado: s

1 para todo s* € (N.(s) U Ny(s)) faca
2 se (F(s*) < F(s)) entao

3 ‘ 5+ s*

4 senao

5 ‘ remova s* de L,

6 fim

7 fim

8 retorna s

sendo observada na iteracao. Logo, isso ocorre quando a solucao da vizinhanca encontrada
possui menor resultado avaliado pela fun¢ao de custo (ver a Equagdo 6.2) em relagdo a
solugao atual.

Assim, no Algoritmo 3, a vizinhanca da solugdo atual, encontrada na fase de cons-
trucao, é retornada com um conjunto de maquinas L, sendo considerada k. elementos a
esquerda e k4 elementos a direita do indice & de L,,.

Na Figura 6.14 é possivel observar a estrutura da meta-heuristica GRASP desenvol-
vida no sSPCRAM. O método recebe uma lista de recursos disponiveis na federacao, e
os detalhes do workflow a ser executado pelo projetista de Bioinformética. O método
executa as funcoes de construcao e busca local maxlter vezes, sendo maxIter o nimero
de repeticoes da meta-heuristica GRASP. Nesse processo, chamadas ao microsservigo de
predicao de tempo sao feitas para que o tempo do workflow, para aquele recurso iterado,
seja estimado. Ao fim do método GRASP, o recurso predito é retornado ao sPCRAM.

[!" Predicao de Tempo ]
A bl

Lista de Recursos v
] Disponiveis

é) GRASP E Recurso Predito
]Detalhes do Workflow } {o} |

Figura 6.14: Estrutura da Meta-heuristica GRASP no sPCRAM.

Na proxima secao sao apresentados os resultados da jungao da abordagem preditiva,
vista na Secao 6.4, com a meta-heuristica GRASP. O objetivo ¢é indicar eficientemente,
dentre as varias opg¢oes de uma nuvem federada, o recurso necessario para o workflow,

além do custo e do tempo demandado.
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6.8 Resultados da Meta-heuristica GRASP

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos por meio da meta-heuristica GRASP
(ver Secao 6.7) em ambiente de nuvens federadas. Para isso, como estudo de caso, foi
desenvolvido um plugin para ser utilizado em conjunto da plataforma BioNimBuZ 2 (ver
Secao 4).

Esta avaliacao tem como principal objetivo a demonstragdo do comportamento da
proposta deste trabalho, de custo financeiro e de tempo, por meio da interacao com os
parametros de execucao do sSPCRAM.

Para tais avaliagoes, os provedores de nuvem Google Cloud Platform (GCP) [39] e Ama-
zon Web Services (AWS) [4] foram utilizados, pois ambos disponibilizam recursos de forma
gratuita por tempo limitado, e ja sdo implementados na arquitetura de microsservigos do
BioNimbuZ 2. E importante ressaltar que foi considerado um total de 2.413 méquinas
presentes na federagdo para os dois provedores supracitados, sendo 1.456 para AWS e
957 para GCP. Assim como também nao foram consideradas as maquinas preemptivas
com o intuito de eliminar possiveis interferéncias no monitoramento, caso elas fossem
requisitadas em algum momento [100].

Para avaliar a qualidade da solugao proposta neste trabalho, foram efetuados experi-

mentos em diferentes cendrios de avaliagdo, conforme apresentado na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Cenarios de Avaliacao.

Cenario a1 a9 1T, C,

1 1 0 oo 0
2 0 1 o0 00
3 09 01 o0 5
4 0.1 09 10k oo

As colunas dois e trés representam pesos da funcao objetivo de custo e de tempo,
respectivamente. A coluna quatro representa o tempo maximo de execugao definido pelo
usuario e, por ultimo, a coluna cinco representa o custo maximo que o usudrio deseja
pagar pela execucao.

Conforme pode ser visto na Tabela 6.9, os cenéarios podem ser lidos da seguinte forma:
o primeiro cenario caracteriza como uma execugao de baixo or¢camento; o segundo cenério
é definido como uma execucao de alto desempenho e alto or¢camento; o terceiro cenério
considera que existe um custo financeiro maximo definido pelo usuario; e, por fim, o
ultimo cendrio limita o tempo méaximo de execugao, definido também pelo usuério.

Os resultados experimentais sdo a verificacdo do tempo de execucao predito pelo mo-

delo preditivo, assim como da selecao de recursos feita pela meta-heuristica GRASP, em
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termos de qualidade da solugao da proposta. Os testes foram efetuados com os programas
que compoem o workflow de Bioinformética adotado neste trabalho (ver Secao 2.4).

Desta forma, deve ser encontrado um recurso com o tempo total de execugao e custo
financeiro que esteja dentro do limite estabelecido pelo usuario. Os parametros utilizados
nesta avaliagdo podem ser vistos na Tabela 6.10, e representam os casos em que as varidveis
alteram seus pesos na Equacao 6.2, assim como seus respectivos valores. Estes valores
foram definidos empiricamente apés diversos experimentos.

Além disso, também foram definidas as variaveis de usuario como o custo maximo
(Cy) a ser gasto, e o tempo maximo (7},,) de preferéncia do usudrio, distribuidos nos

cenarios descritos na Tabela 6.9.

Tabela 6.10: Parametros de Execucao de Avaliacdo da Meta-heuristica GRASP.

Parametro Valor

A1 100
A2 100
15} soma do ntmero maximo de maquinas virtuais que o

usuario pode alocar para cada provedor j
maxlter 100

Na Tabela 6.11 é possivel observar as instancias utilizadas nesta avaliacao. Na primeira
coluna esta o nome da instancia selecionada; na segunda coluna o nimero de niicleos de
processamento da instdncia selecionada; na terceira coluna é informada a memoria RAM
da instancia; e, por fim, a tltima coluna representa o valor da maquina por hora em dolar
americano (USD), na data do experimento efetuado neste trabalho. O sistema operacional
utilizado nessas instancias permaneceu o Ubuntu 20.04 x64 para todos os casos. O célculo
do custo descrito neste trabalho é atrelado ao valor da maquina calculado em minutos,

uma vez que é dependente da implementacao feita na plataforma BioNimbuZ 2.

Tabela 6.11: Instancias utilizadas nos Cenarios de Avaliacao do sSPCRAM.

Instancia Provedor CPU RAM (GB) Custo (USD) por Hora
t2.large AWS 2 8 $ 0.0928
al.xlarge AWS 4 8 $ 0.102
al.2xlarge AWS 8 16 $ 0.204
nl-standard-2 ~ GCP 2 7.5 $ 0.095
nl-standard-4 ~ GCP 4 15 $ 0.190
nl-standard-16 GCP 16 60 $ 0.760

Também é apresentado na Tabela 6.12 o conjunto de testes realizados pelo sSPCRAM.

Na primeira coluna, é descrito o cenario de avaliacao, na segunda coluna é descrita qual a
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instancia selecionada, conforme Tabela 6.11, a terceira especifica o software executado no
teste. A quarta coluna representa o tempo predito pelo modelo preditivo, proposto neste
trabalho, em segundos. A quinta coluna informa o tempo de execucao real, também em
segundos, da execuc¢ao do recurso selecionado pela meta-heuristica GRASP. Nessa linha,
o custo total presente na sexta coluna representa o valor financeiro, o qual é calculado a
partir do tempo previsto. E importante ressaltar que caso o software termine antes do
tempo minimo de tarifacdo, o provedor levara em conta no custo esse tempo minimo além

dos outros encargos, como por exemplo o armazenamento em disco.

Tabela 6.12: Resultados dos Cenarios de Avaliacao das Execugoes do sPCRAM.

Cenario de Instancia Software Tempo Real Tempo Predito Custo (USD)

Avaliacao
1 t2.large Bowtie2build 199s 210s $0.35
2 al.xlarge Tophat2 470s 479s $0.42
3 al.2xlarge Trinity 2,740s 2,761s $ 0.904
4 al.2xlarge Blastx 17,677s 17,709s $ 2.428
1 nl-standard-2 ~ Bowtie2build 204s 215s $0.42
2 nl-standard-2 Tophat2 683s 699s $ 0.54
3 nl-standard-4 Trinity 5,545s 5,558s $ 1.028
4 nl-standard-16 Blastx 9,732s 9,812s $ 1.760

Na Figura 6.15 é possivel observar a predi¢ao efetuada pelo modelo preditivo proposto
neste trabalho, e o tempo real necessario para execucao do programa nos quatro cenarios
de avaliacao apresentados na Tabela 6.9. O eixo x representa as execucoes de cada pro-
grama de determinada instancia especificados no workflow. O eixo y apresenta o tempo,
em segundos, de cada programa. A coluna em azul representa o tempo real de execucao, e
a coluna em vermelho o tempo estimado pelo modelo preditivo do sSPCRAM. Como pode
ser notado, houve uma diferenca média percentual de 0.51%, totalizando 193 segundos de
diferenga, entre o tempo real e o predito.

Além disso, para que fosse possivel analisar a qualidade da selecao de recursos pro-
posta neste trabalho, por meio da meta-heuristica GRASP, foi implementada a técnica de
forca bruta. Essa técnica objetiva selecionar a melhor solucao dentre todas as instancias
disponiveis no ambiente da federacao de nuvens. Ela utiliza a mesma fun¢ao objetivo da
meta-heuristica GRASP, com a diferenca de percorrer todas as maquinas disponiveis nesse
ambiente. Dessa forma, essa técnica é capaz de obter a melhor solu¢ao para os quatro
cenarios apresentados. No entanto, é uma técnica que possui tempo de execugdo maior
quando comparado com as técnicas implementadas por meio de meta-heuristicas [100].

Diante disso, sdo apresentadas na Tabela 6.13 um comparativo entre a técnica de forca

bruta e a meta-heuristica GRASP. Assim, a primeira coluna equivale ao cenario testado,
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Figura 6.15: Resultados das Execugoes dos Cenarios de Avaliagao do sPCRAM.

a segunda o método observado, a terceira o custo financeiro demandado no cenério, a
quarta descreve o tempo de execucao predito para o cenario observado, e, por fim, a
ultima coluna descreve o tempo de execugao da técnica de selecao de recursos, ou seja, o

tempo de duragao para se chegar na solucao.

Tabela 6.13: Comparativo dos Resultados do GRASP wversus For¢a Bruta.

Cenario de Método Custo (USD) Tempo Real Tempo de Execucao

Avaliacao
1 GRASP $ 0.392 30,444s 99s
1 Forca Bruta $ 0.379 30,399s 4523s
2 GRASP $ 8.649 10,242s 102s
2 Forca Bruta $ 8.593 10,175s 4509s
3 GRASP $ 1.590 30,134s 109s
3 Forca Bruta $ 1.418 30,021s 4511s
4 GRASP $ 13.049 10,146s 104s
4 Forca Bruta $ 12.769 9,993s 4518s

Conforme é possivel observar na Tabela 6.13, em todos os cendrios a meta-heuristica GRASP
é, na média, 97.70% mais rapida do que a técnica de forga bruta para os casos avaliados,
e com diferenca percentual relacionado ao custo financeiro de apenas 2.2% entre GRASP
e forga bruta, para os cenarios de execucao avaliados. Tais percentuais sao calculados a
partir da diferenca entre o tempo real e o predito para os cenarios considerados na tabela
supracitada.

As Figuras 6.16 e 6.17 apresentam as estimativas de tempo e de custo financeiros para

as execugoes entre GRASP e forca bruta, respectivamente. A Figura 6.16 tem em seu
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Figura 6.16: Comparativo das Estimativas de Tempo do GRASP wversus Forca Bruta.

eixo = o tempo em segundos, e no eixo y os cenarios aplicados. Na Figura 6.17, o eixo
x representa o custo financeiro, e no eixo y cada um dos cendrios testados. Diante do
exposto, é possivel observar que o SPCRAM, proposto neste trabalho, foi capaz de estimar
0 recurso necessario em um ambiente de federacao de nuvens, considerando as restri¢oes

de usuério propostas inicialmente com eficiéncia.
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Figura 6.17: Comparativo da Estimativa de Custo do GRASP wversus Forca Bruta.

Neste sentido, é possivel afirmar que o servico proposto neste trabalho é adequado
para utiliza¢ao, no que tange a predicao de tempo e de recursos para workflows cientificos

em ambiente de nuvens federadas, pois foi possivel, a partir da lista de recursos de ambos
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os provedores utilizados para os testes, estimar o tempo e os recursos adequados para os

cenarios apresentados.

Tabela 6.14: Trabalhos Relacionados a Predicao de Recursos.

Trabalho ‘ Ambiente‘ Técnica ‘ Predicao ‘ Usuario
Baughman et | Nuvem Regressao Linear Multipla Recursos Nao
al.[10]
Hilman et | Nuvem Séries temporais, RNA e K-NN | Tempo Nao
al.[43]
Kaur et al.[52] | Nuvem Pool de Preditores com AM Uso de | Nao
CPU
Kumar et al.[57] | Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho
Kim et al.[54] Nuvem Pool de Preditores com AM Carga de | Nao
trabalho
Zhong et | Nuvem SVM Adaptado Carga de | Nao
al.[122] trabalho
Kumar et al.[58] | Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho
Yu et al.[120] Nuvem RNA Carga de | Nao
trabalho
Rosa[99] Nuvens GRASP e Regressao Linear | Tempo, Sim
Federadas | Multipla Custo e
Recursos
Este Trabalho | Nuvens GRASP e conselho de pre- | Tempo, Sim
Federa- ditores com AM Custo e
das Recursos

A Tabela 6.14 mostra que os modelos propostos na literatura possuem, em sua grande
maioria, foco em solucionar um problema presente no contexto do provedor de nuvens,
como a previsao eficiente de cargas de trabalho. Em contrapartida, este trabalho se
interessa em fornecer, ao usuario final, a possibilidade de escolha entre instancias que efe-
tuarao uma execuc¢ao mais rapida ou mais barata. Sendo assim, este trabalho tem foco na
realidade do usuario final, ou seja, de um projetista de workflows de Bioinformatica. Pos-
sui estruturacao por meio da integracao da arquitetura de microsservicos do BioNimbuZ
2. Utiliza uma abordagem por meio do modelo de conselho de preditores com o objetivo
de aumentar a acuracia das predigoes.

Conforme novos programas forem sendo executados, retreinamentos da estrutura po-
derdo ser feitos para a melhoria das predi¢oes do modelo de conselho de preditores. Neste
sentido, quando o programa nao ¢ conhecido, o mesmo efetua sua predicao por meio

do Modelo de Arvore aleatéria, apds diversas execugoes simuladas. No entanto, para
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esse caso, nao esta restrito a esse modelo, pois é possivel parametrizar nas configuracoes
do servigo de integracao com o BioNimbuZ 2 qual modelo, dentre os disponiveis, serd
utilizado. Possibilita, ainda, a integracao com outros servigos por meio de chamadas a
sua API, sendo o Unico, dentre os trabalhos relacionados, que possui uma arquitetura
distinta e independente, ou seja, que nao necessita do servigo de origem, o BioNimbuZ 2,
por exemplo, para efetuar a predi¢ao de recursos.

Este servigo compartilha de algumas caracteristicas com o servigo proposto por [99],
como a integracao com a versdo mais atual da Plataforma BioNimbuZ, a utilizacdo no
contexto de nuvens federadas, no qual fez uso das nuvens ja presentes no ambiente
do BioNimbuZ 2, compartilhou também do modelo de predicao de recursos, a meta-
heuristica GRASP, com uma nova proposta da funcao objetivo para adequacao a reali-
dade deste trabalho, expandiu os modelos quando utiliza trés diferentes modelos além do
modelos estruturado como conselho desses mesmos trés modelos de preditores, sendo a

principal caracteristica que o difere do trabalho de [99].

6.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a estrutura do sPCRAM, assim como o workflow utilizado
para a geracao de dados historicos de execugoes. Além disso, foram apresentados os resul-
tados obtidos pelo modelo preditivo proposto e os testes com a meta-heuristica GRASP
para a selecdo de recursos em um ambiente de federacdo de nuvens. Assim sendo, o

proximo capitulo apresenta as consideragoes finais e os trabalhos futuros.
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Capitulo 7
Conclusao

O uso da computacao em nuvem federada supre as demandas por recursos dos workflows
cientificos de Bioinforméatica, aumentando a quantidade de recursos disponiveis de acordo
com a demanda do usuario. Todavia, a escolha adequada desses recursos nao é uma tarefa
simples para os usuarios que trabalham com esses workflows.

Dessa forma, este trabalho apresentou um servigo de predi¢do de recursos por meio
de métodos de aprendizado de maquina supervisionado que possibilitou a mensuracao
do tempo de execucao do workflow cientifico de Bioinformatica. Esse modelo utilizou
uma estrutura de conselho de preditores, o qual utiliza a agregacao de saidas de trés
modelos anteriores que serve como entrada para um modelo de RNA para gerar a saida
final do tempo de execucao do workflow de entrada. Assim, foi possivel subsidiar a
escolha dos recursos que visem uma boa relagao custo x beneficio. Além disso, apresentou
também uma implementagao da meta-heuristica GRASP para uma recomendacao eficiente
de sele¢cdo dos recursos presentes nesse ambiente de federagdo de nuvens.

Nesse sentido, o modelo preditivo proposto possibilita a predicao do tempo execugao
dos programas conhecidos presentes nos workflows cientificos de Bioinformatica, assim
como possui um fluxo de contorno quando o programa nao é conhecido anteriormente
pelo modelo. Sendo assim, o fluxo segue com uma criagdo de execugoes simuladas com
o objetivo de obter informacdes e ter o conhecimento minimo do comportamento do
programa presente no workflow e que até o momento nao é conhecido pelo modelo de
conselho de preditores.

No procedimento de selecao de recursos foi utilizada a meta-heuristica GRASP. Com
esta combinacao, do modelo preditivo e a GRASP, é possivel encontrar uma solucao
viavel de recurso para a execucao do workflow cientifico de Bioinformatica. Nesse método,
uma busca iterativa, aleatéria e gulosa é feita com o intuito de encontrar uma solugao
que atenda os desejos do usuario propostos na fase de coleta de informacoes do servigo

proposto, como, por exemplo, o tempo e custo monetario maximos que o usuario pretende
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dispender para a execucao deste workflow.

Diante do exposto, com o Servigo de Predicao proposto neste trabalho, foi possivel
estimar recursos para um workflow, com estimativas que se adéquam aos cendrios definidos
pelo usuario. Comprovou-se que a premissa inicial de evitar o desperdicio de recursos, e
ainda recomendar solugoes viaveis e eficientes para escolhas de recursos pelos usuarios foi
alcancada neste trabalho.

No que tange os trabalhos futuros, é interessante que seja possivel a exploracao de
outras técnicas de selecao de recursos, como por exemplo os algoritmos genéticos, assim
como a implementacao do modelo de predicao para ambientes de programacao paralela,
considerando o custo e o tempo de execucdo. Além disso, é interessante implementar
um banco de dados distribuido integrado a plataforma BioNimbuZ 2 com o objetivo de

aprimorar o acesso as informacgoes da base de dados historica.
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