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Resumo

A federação em nuvem surgiu para estender os recursos disponíveis entre diferentes prove-
dores de nuvem, interconectados para aumentar a disponibilidade de maneira transparente
e ilimitada para o usuário final. As plataformas de orquestração 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 memória e/ou proces-
samento, tais como os workflows de Bioinformática. A grande quantidade de recursos
disponíveis entre vários provedores em uma federação torna difícil escolher qual é o mais
adequado para determinados workflows. Este trabalho propõe um Serviço de Predição de
Recursos por Aprendizado de Máquina, denominado sPCRAM. O sPCRAM utiliza um
modelo de aprendizado de máquina combinado com uma meta-heurística GRASP para
dimensionar os recursos de forma transparente e adequada, determinando o custo mon-
etário e o tempo de execução antes da execução do workflows. O sPCRAM permite que
o usuário defina de forma interativa o tipo de execução, calibre o tempo e o custo. Os re-
sultados demonstram que o sPCRAM pode estimar adequadamente o tempo de execução
e o custo dos recursos de federação em nuvem, em média, 97,70% mais rápido do que a
técnica de força bruta para seleção de recursos.

Palavras-chave: Federação da nuvem, Previsão de Recursos, Aprendizado de Máquina,
Meta-heurística GRASP, Workflows de Bioinformática.
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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 sPCRAM. 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 sPCRAM 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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Capítulo 1

Introdução

O paradigma de entrega de serviços sob demanda influenciou no direcionamento tomado
pela computação no que tange o acesso aos seus serviços. A principal motivação para este
modelo está na entrega do serviço baseada em seu consumo. Desta forma, a Computação
em Nuvem é um paradigma computacional que provê este tipo de modelo de serviço para o
usuário final, de modo a atender sua necessidade atual, sem qualquer limitação geográfica,
com baixo custo, transparente e flexível [15].

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

A demanda por recursos computacionais de alto desempenho não se restringe so-
mente a grandes corporações. Pesquisas que demandam experimentos complexos como
os workflows da área de Bioinformática 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, são descritos como um pro-
cesso que consiste em uma sequência encadeada de atividades, nas quais as saídas de
uma atividade constituem-se em entradas para a próxima, até que o fluxo do processo
termine [28].

A necessidade de serviços de predição que auxiliem os usuários na escolha correta dos
recursos a serem demandados em um workflow surge com a utilização da computação em
nuvens federadas. A escolha eficiente de recursos traz melhorias nos custos e na redução
de falhas durante o processamento de um workflow de Bioinformática, por exemplo.

Um modelo de predição que utiliza métodos estatísticos foi desenvolvido e integrado
à plataforma BioNimbuZ [98]. O BioNimbuZ é uma plataforma de federação que garante
a integração entre diferentes nuvens de maneira simples, dinâmica e transparente. O
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modelo proposto em [100] tem o objetivo de auxiliar o usuário na predição de tempo e
no dimensionamento dos recursos que são utilizados durante a execução do workflow na
plataforma BioNimbuZ [75], por meio de um modelo estatístico.

1.1 Motivação

O serviço de predição de recursos, utilizado na primeira versão da plataforma BioNimbuZ,
faz uso de um modelo estatístico e obteve resultados satisfatórios, como pode ser observado
em [100]. Diante disso, é interessante uma implementação que utiliza modelos de predição
por meio de aprendizado de máquina, obtendo o aumento da eficiência na escolha a partir
da necessidade de cada usuário, uma vez que o BioNimbuZ 2 carece de um serviço de
predição.

Assim, o serviço de predição proposto neste trabalho pretende ser um auxílio mais
preciso ao usuário, por meio de técnicas de aprendizado de máquina, na escolha mais ade-
quada a realidade de cada usuário, ou seja, será possível variar entre custo e performance,
escolhendo entre um baixo custo e maior tempo de execução ou alto custo com menor
tempo de execução de um workflow de Bioinformática.

1.2 Definição do Problema

A ausência de estimativas de demanda de recursos computacionais, ou até mesmo esti-
mativas imprecisas, oferece um risco e pode trazer resultados insatisfatórios na execução
de um workflow de Bioinformática em um ambiente de computação em nuvem, sendo
agravado em nuvens federadas. Desta forma, ferramentas para estimar com melhor pre-
cisão as necessidades de recursos computacionais tornam-se necessárias para a execução
de workflows para que não causem prejuízo financeiro e de produtividade a usuários que,
por inviabilidade financeira ou de projeto, não selecionam os recursos computacionais
adequados para a execução de seus workflows, uma vez que o executor de um workflow
científico de Bioinformática pode não possuir conhecimentos técnicos para mensurar suas
necessidades.

De acordo com [100], a escolha ideal desses recursos não é uma tarefa trivial para
os usuários que operam tais workflows, pois existem inúmeras possibilidades de alocação
de recursos, o que resulta em diferentes custos financeiros e tempo diferente para cada
execução. Assim, as execuções se tornam imprevisíveis, o que pode levar a resultados
inesperados, imprecisos e com um alto custo para o usuário [20].

Neste sentido, construir workflows científicos eficientes é uma tarefa complexa, na
qual a disponibilidade de recursos pode ser decisiva para o sucesso de um projeto de
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Bioinformática complexo e caro computacionalmente. Portanto, um serviço de predição
é fundamental para viabilizar o projeto do workflow de Bioinformática aos usuários e na
escolha dos recursos de forma eficiente, evitando prejuízos no projeto [100].

Logo, este trabalho propõe um serviço, que esteja acoplado aos microsserviços do
ambiente de nuvens federadas do BioNimbuZ 2 (ver Capítulo 4), que selecione o recurso, a
partir da diversidade de máquinas que um ambiente de nuvem federada disponibiliza, mais
indicado para atender a necessidade do usuário, evitando o sub ou super dimensionamento
de recursos.

1.3 Questão de Pesquisa

Executar workflows científicos sem qualquer conhecimento sobre a quantidade de recursos
e/ou tempo necessário para sua conclusão pode acarretar em problemas de dimensio-
namento para projetos de Bioinformática. Tais problemas podem ser, por exemplo, a
extrapolação no tempo de execução e/ou recursos disponíveis no projeto de Bioinformá-
tica; a subutilização dos recursos selecionados; a falta de previsão sobre o projeto de
Bioinformática; entre outros problemas relacionados ao dimensionamento do tempo de
execução e/ou recurso, o que acarreta na má gestão dos recursos.

Assim sendo, tem-se como questão de pesquisa: como definir um serviço de predição de
recursos computacionais que utilize modelos de aprendizado de máquina para predizer o
tempo, em conjunto da meta-heurística GRASP, para dimensionar o recurso adequado, de
execuções de workflows científicos de Bioinformática, para uma arquitetura de federação
de nuvens?

1.4 Objetivos

Além de modelos estatísticos, é possível aplicar o aprendizado de máquina para prover
um processo de predição de tempo e dimensionamento de recursos mais eficiente, que são
utilizados durante a execução do workflow de Bioinformática [104]. O aprendizado de má-
quina é um subcampo da Inteligência Artificial (IA), e fornece o estudo de reconhecimento
de padrões e teoria sobre o aprendizado computacional [83].

Neste sentido, o principal objetivo deste trabalho é propor um serviço, que utilize
modelos de aprendizado de máquina supervisionado e a meta-heurística GRASP, que
auxilie os usuários 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
específicos:

3



• Analisar os dados históricos de execuções anteriores para que seja possível a geração
de uma base de aprendizado em ambiente de nuvem federada;

• Propor e desenvolver um modelo de conselho de preditores por meio de técnicas de
aprendizado de máquina supervisionado;

• Utilizar a meta-heurística GRASP para efetuar a seleção do recurso em conjunto do
modelo de predição de tempo.

• Realizar um estudo de caso, no qual este modelo será desenvolvido e integrado aos
microsserviços do ambiente de nuvem federada BioNimbuZ versão 2;

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho contém, além deste capítulo introdutório, mais seis capítulo. No Capítulo
2 são tratadas as estruturas de projetos com workflows científicos de Bioinformática, suas
características e alguns softwares utilizados.

O Capítulo 3 apresenta a computação em nuvem, suas características, algumas arqui-
teturas de referência, e seus modelos de serviço. Além disso, também é descrito o modelo
de federação de nuvens, seus requisitos, benefícios e limitações, e descreve brevemente
alguns orquestradores de nuvens.

Na sequência, o Capítulo 4 descreve a plataforma de nuvem federada BioNimbuZ
versão 2, mostrando sua estrutura, organização, objetivos e as modificações sofridas desde
a sua proposta original.

No Capítulo 5 são apresentados os modelos de aprendizado de máquina, suas catego-
rias, além de modelos que são específicos para problemas de regressão.

Em seguida, o Capítulo 6 descreve o serviço de predição proposto neste trabalho. Para
isso, são apresentados a estrutura do serviço proposto, o workflow utilizado como expe-
rimento, os modelos de predição implementados neste trabalho, as métricas de avaliação
selecionadas, e a descrição da meta-heurística GRASP.

Por último, o Capítulo 7 apresenta as considerações finais e os trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Workflow Científico

Neste capítulo são apresentadas as estruturas básicas de um workflow, assim como a
aplicação de tais estruturas em workflows científicos de Bioinformática. Para isso, a
Seção 2.1 apresenta as considerações iniciais sobre os workflows. Em seguida, a Seção 2.2
apresenta os workflows científicos e suas estruturas básicas. A Seção 2.3 apresenta os
workflows científicos de Bioinformática. A Seção 2.4 são descritas as partes presentes no
workflow executado neste trabalho para a geração da base de dados de treinamento para
o modelo de predição de tempo. Por fim, a Seção 2.5 apresenta as considerações finais
deste capítulo.

2.1 Considerações Iniciais

Originado por volta da década de 70, o termo workflow era associado aos processos de
automação presentes em escritórios, os quais objetivaram oferecer soluções para diminuir
a geração e a distribuição de documentos em papel em uma organização.

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

Atualmente, os workflows estão cada vez mais inseridos no contexto das pesquisas
científicas, os quais passaram a ser chamados de workflows científicos. Esses workflows
são formados por uma série de atividades estruturadas e cálculos que surgem na reso-
lução de problemas científicos [1, 81]. Deste modo, os workflows podem ser utilizados
na automação de experimentos computacionais que necessitam de grande capacidade de
computação, e manipulam grande quantidade de dados, na maioria das vezes de forma
distribuída. Assim, eles podem ser vistos como um processo automatizado que combina
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dados e processos em um conjunto estruturado de passos, para implementar soluções
computacionais para um problema científico [81].

Execuções de workflows científicos, geralmente, fazem uso de softwares que necessitam
de grande quantidade de recursos computacionais, de processamento e de armazenamento,
e por isso são adequadas para o ambiente de nuvem computacional e/ou federação de
nuvens [75].

2.2 Estrutura de Workflow Científico

As estruturas dos workflows científicos são complexas e demandam grande quantidade de
recursos computacionais de maneira confiável [75]. Ou seja, qualquer exceção que possa
ocorrer na execução da estrutura por falta de previsão da dimensão do processamento,
pode encadear em perdas de tempo e/ou recursos financeiros, o que pode inviabilizar um
projeto de Bioinformática em diversos casos.

A computação em nuvem permite que os recursos computacionais sejam consumidos
como serviços, o que facilita o processo de execução de um workflow científico. Esses
serviços são concebidos, principalmente, a partir de tecnologias de virtualização, sendo
um modelo no qual o poder de processamento, de armazenamento ou de rede são dispo-
nibilizados através da Internet e sob demanda. Isso permite que o custo do serviço seja
taxado de acordo com a sua utilização.

Um workflow possui grande capacidade de definição de diversas combinações entre
as tarefas, assim como seus dados de entrada e saída. Estes dados de entrada podem
ser tanto dados parametrizados, ou resultados de outras tarefas presentes na estrutura
do workflow. Neste sentido, mesmo possuindo estruturação e componentes, muitas vezes
complexos, um workflow emerge de algumas estruturas básicas. Na Figura 2.1 é possível
observar algumas estruturas simples utilizadas em workflows científicos.

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

Na estrutura de Distribuição de dados, uma entrada é fornecida, e após o processa-
mento, várias saídas são efetuadas e distribuídas 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 Agregação de Dados, muitas entradas são fornecidas, gerando ao final
apenas uma saída. Já o modelo de Redistribuição de dados é mostrado como as entradas
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Figura 2.1: Estruturas Básicas de um Workflow [12].

são concatenadas em um momento em uma ou mais tarefas, e desencadeia em um ou mais
dados de saídas, e pode ser definida como a união das estruturas anteriores.

Neste sentido, a utilização de todas as estruturas supracitadas é capaz de fornecer uma
estrutura de controle que contribui na automatização de soluções para os mais diversos
problemas que são estruturados a partir de um fluxo básico de processo, nas quais entra-
das são trabalhadas de forma a gerar saídas desejadas de maneira automatizada. Esta
estrutura automatizada gera benefícios para um projeto de Bioinformática, quando este
necessita de automatização de tarefas e/ou análise de dados, o que facilita a análise das
diversas variáveis atreladas ao projeto, e contribui para o cumprimento dos seus objetivos.

2.3 Workflows Científicos de Bioinformática

Os workflows podem ser utilizados em diversas áreas de estudo e trazem benefícios no
que tange a automatização de processos. Na Informática, como uma área de estudo, os
workflows dão suporte para o desenvolvimento de soluções e modelos de dados para a
resolução dos mais diversos problemas.

A utilização de ferramentas computacionais para resolução de problemas biológicos
deu origem ao termo Bioinformática. Neste contexto, a análise dos dados, obtidos a
partir de ferramentas de sequenciamento automático, é realizada em diferentes fases ou
passos. Em cada fase estão presentes ferramentas a serem utilizadas e, para cada pesquisa,
existe uma gama de opções de combinação de diferentes ferramentas, cada uma com um
objetivo específico que contribui para o projeto. Assim sendo, este fluxo de passos em
conjunto com estas ferramentas é chamado de workflow científico de Bioinformática [103].

Projetos de Bioinformática estão atrelados ao processamento de dados biológicos e de
sequenciamento de Ácido Desoxirribonucleico (DNA) ou Ácido Ribonucleico (RNA) [107],
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que são denominadas reads. Estes tipos de sequenciamento consistem no processo de des-
coberta, para um determinado organismo, de qual é a sequência de bases nitrogenadas
que forma cada fragmento de DNA e RNA que está sendo analisado [86]. Neste sen-
tido, projetos genoma consistem em pesquisar cromossomos (DNA genômico), 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 são selecionadas e passam a dar suporte computacional aos
projetos de Bioinformática, as quais são inseridas de maneira estratégica no decorrer do
processamento de um workflow científico de Bioinformática [86].

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

Desta maneira, predizer os recursos necessários para a execução de um workflow,
sendo ele de alto desempenho ou não, torna-se importante para a economia de tempo
e/ou recursos financeiros em um projeto de Bioinformática, assim como para se ter noção
da viabilidade e das variáveis inerentes ao projeto. No entanto, estimar a quantidade
necessária de recursos está longe de ser trivial. Assim, a má escolha na quantidade ou
até mesmo na capacidade do recurso poderá produzir impactos negativos na execução do
workflow e afetar o seu custo financeiro [20]. Desta forma, é necessário que estruturas
de predição sejam desenvolvidas com o intuito de auxiliar o usuário final na escolha dos
recursos de maneira eficiente.

Diante do exposto, este trabalho propõe um serviço capaz de predizer o tempo e
o dimensionamento do recurso integrado à plataforma BioNimbuZ 2 (ver Capítulo 4),
a partir de um ambiente de nuvens federadas (ver Capítulo 3) que forneça suporte ao
usuário final na escolha de recursos para utilização em um projeto de Bioinformática.

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 execução. Este workflow possui as fases de Filtragem,
Mapeamento, Montagem e Anotação. As ferramentas utilizadas para a execução foram
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Prinseq [105] para Filtragem; Bowtie [60] e TopHat [113] para Mapeamento; o Trinity [40]
para Montagem; e o Blast [34] para Anotação. Na Figura 2.2 são ilustrados os arquivos
de entrada do workflow, representados com a cor verde no fluxo de execução, enquanto
os arquivos de saída de um programa e/ou entrada para o programa subsequente estão
ilustrados em azul escuro.

Figura 2.2: Workflow do Experimento de RNA-Seq do Fungo Aspergillus Fumigatus [61].

Foram executadas várias instâncias de um mesmo workflow de Bioinformática em
diferentes provedores reais de nuvem, com o objetivo de obter dados de suas execuções
para a construção da base de dados de treinamento (ver Capítulo 6) e posterior utilização
nos modelos de aprendizado de máquina desenvolvidos neste trabalho.

Neste sentido, as saídas dos modelos serviram como base para o treinamento do conse-
lho de preditores a ser detalhado na Seção 6.5. Este conjunto de modelos de aprendizado
de máquina define as estimativas de tempo do workflow de Bioinformática proposto por
este trabalho.
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2.5 Considerações Finais

Gerenciar workflows científicos de maneira eficiente, garantir a disponibilidade de recursos
e a realização dos objetivos inerentes à execução do workflow, é uma tarefa complexa, na
qual muitas vezes a disponibilidade de recursos pode decidir entre uma execução bem ou
mal sucedida de um workflow científico [32].

O poder computacional entregue pela computação em nuvem tornou-se importante
para que os workflows científicos alcancem a automação durante seu processamento de
forma flexível. A execução de workflows científicos de Bioinformática demanda alta dis-
ponibilidade de recursos computacionais de maneira confiável [100].

Na busca por melhor atender os consumidores dos serviços de nuvem, emergiu a ne-
cessidade de integrá-las, aumentando os recursos disponíveis dos serviços computacionais.
Dessa integração de nuvens, o termo federação 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 não tiver recur-
sos para atender determinada demanda, outras, que estejam com recursos disponíveis no
momento, possam ser integradas, atendendo à demanda computacional [103].

A necessidade que os projetos de Bioinformáticas têm de demanda de recursos com-
putacionais de maneira rápida e escalável, faz com que este tipo de estrutura obtenha
benefícios de utilização em um contexto de nuvem federada, que será detalhada no Capí-
tulo 3.
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Capítulo 3

Computação em Nuvem e Federação

Neste capítulo são apresentados os conceitos relacionados a nuvem computacional, assim
como a federação de nuvens. A Seção 3.1 apresenta as considerações iniciais deste ca-
pítulo. A Seção 3.2 apresenta alguns modelos de arquitetura de nuvem computacional.
Em seguida, a Seção 3.3 descreve os modelos de serviço comumente disseminados na li-
teratura, e a Seção 3.4 apresenta os modelos de implantação. A Seção 3.5 apresenta os
requisitos para implantação de uma federação de nuvens, os benefícios e limitações de
sua implantação, assim como modelos de orquestração de nuvens. Por fim, a Seção 3.6
apresenta as considerações finais deste capítulo.

3.1 Considerações Iniciais

O termo computação em nuvem define um paradigma de computação distribuída que
surgiu como uma tendência para a provisão de recursos e serviços de forma escalável,
rápida, flexível, elástica, com alta disponibilidade, e com baixo custo [35]. Diversos tipos
de recursos podem ser disponibilizados, tais como memória, capacidade de processamento,
de armazenamento, entre outros, todos fornecidos por meio da Internet [82]. Assim, há
na literatura diversas definições de computação em nuvem. Algumas delas são descritas
a seguir:

• Armbrust et al. [36] definem como a união de aplicações oferecidas como serviço
pela Internet, com o hardware e o software localizados em datacenters de onde o
serviço é provido;

• De acordo com Foster et al. [35], trata-se de um paradigma computacional altamente
distribuído, direcionado por uma economia de escala, na qual poder computacional,
armazenamento, serviços e plataformas abstratas, virtualizadas, gerenciadas e dina-
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micamente escaláveis são oferecidos sob demanda para usuários externos por meio
da Internet;

• Buyya et al. [15] descrevem como um tipo de sistema paralelo e distribuído, que
consiste em uma coleção de computadores virtuais interconectados que são provi-
sionados de forma dinâmica e vistos como um ou mais recursos computacionais
unificados, baseados em acordos de nível de serviço 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-
ráveis (por exemplo, redes, servidores, armazenamento, aplicações e serviços) que
podem ser rapidamente adquiridos e liberados com mínimo esforço de configuração
ou interação com o provedor de serviços;

• Marston et al. [70] definem a computação em nuvem como um modelo de serviço em
Tecnologia da Informação em que serviços computacionais, tanto hardware quanto
software, são entregues sob demanda para os usuários por intermédio de uma rede
de comunicações de maneira autônoma, independente de dispositivo e localização.
Os recursos necessários para prover os níveis de qualidade de serviço demandados
pelos usuários são compartilhados, escaláveis dinamicamente, disponibilizados rapi-
damente, virtualizados e entregues com mínima interação do provedor de serviço. Os
usuários pagam pelo serviço como um custo operacional sem impactar em qualquer
despesa de capital inicial em ativos físicos.

Nesta linha, outra definição é estabelecida pelo Instituto Nacional de Padrões e Tec-
nologia dos Estados Unidos (NIST) [66], o qual define computação em nuvem como um
modelo que permite acesso conveniente, e sob demanda a um conjunto compartilhado de
recursos de computação facilmente configuráveis (aplicações, serviços, armazenamento,
redes), que podem ser provisionados de maneira rápida, e liberados com gerenciamento
ou interação mínimos com o provedor de serviços de forma direta.

3.2 Arquitetura de Nuvem Computacional

A visão geral da arquitetura de referência da computação em nuvem definida pelo NIST
pode ser vista na Figura 3.1, que identifica o principais atores, suas atividades e funções
na computação em nuvem [66]. O diagrama descreve de maneira genérica uma arquitetura
de referência, e destina-se a facilitar o entendimento dos requisitos, usos, características
e padrões de computação em nuvem [66].
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Figura 3.1: Arquitetura de Referência da Computação em Nuvem, adaptado de [66].

A arquitetura de referência da computação 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 organização, que participa de uma transação ou processo e/ou executa
tarefas no ambiente de computação em nuvem. Assim, as principais características desses
atores, definidos pelo NIST [66], são:

• Consumidor de Nuvem: uma pessoa ou organização que mantém um relacionamento
comercial e utiliza os serviços de provedores em nuvem;

• Provedor de Nuvem: uma pessoa, organização ou entidade responsável por disponi-
bilizar serviços às partes interessadas;

• Auditor de Nuvem: uma parte que pode realizar uma avaliação independente dos
serviços em nuvem, operações do sistema de informações, desempenho e segurança
da implementação da nuvem;

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

• Transportador de Nuvem: é um intermediário que fornece conectividade e transporte
de serviços em nuvem dos Provedores de Nuvem aos Consumidores de Nuvem.
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Além disso, o modelo supracitado é proposto por um órgão que se destina a padronizar
processos, e trata-se de uma visão de todo o processo que envolve a computação em
nuvem. Contudo, é possível encontrar também outras definições na literatura, pois não
há um padrão 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 são apresentados
três atores: os Provedores de Serviço (Service Providers), os Provedores de Infraestrutura
(Infrastructure Providers) e os Usuários de Serviço (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 está dividida em três camadas distintas. A mais próxima
do usuário possui os serviços disponibilizados. Ela possui uma plataforma para que os
usuários finais do serviço tenham acesso às aplicações, na qual esta interface é acessada
através da Internet. A camada mais baixa é a infraestrutura, na qual estão localizados os
servidores, os datacenters, a rede, e toda a parte física que compõe a estrutura da nuvem.

A camada fornecida pelos Provedores de Infraestrutura provê facilidades para que o
provedor de serviços consiga disponibilizar suas aplicações, sem ter que se preocupar com
as individualidades do hardware. Isso faz com que cada ator trabalhe somente com o
que é de sua competência e expertise, o que contribui para a elevação da qualidade do
serviço [81].

Os provedores de serviços fazem a hospedagem de suas aplicações nas estruturas dis-
ponibilizadas pelos provedores de infraestrutura, sem necessidade de preocupação com as
questões de estrutura física, delegando funções a outro ator presente na arquitetura, a fim
de ganhar escalabilidade e flexibilidade. Os usuários de serviço acessam as aplicações que
foram colocadas a disposição por meio da Internet pelos provedores de serviço.

3.3 Modelos de Serviço

A divisão dos serviços oferecidos no paradigma de computação em nuvem pode ser ob-
servada, popularmente, em três categorias, sendo Software-as-a-Service (SaaS), Platform-
as-a-Service (PaaS), e Infraestructure-as-a-Service (IaaS). A distribuição desses modelos
pode ser vista na Figura 3.3, e são descritos a seguir [66]:

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

Ambos os serviços disponibilizam máquinas virtuais com diferentes configurações
para memória RAM, CPU, armazenamento, entre outros recursos de infraestrutura.

• PaaS: são um conjunto de serviços de nuvem que fornecem um ambiente para
desenvolvimento, gerenciamento, implementação e integração de aplicativos. Esse
tipo de serviço é específico para o desenvolvimento de softwares, e permite que solu-
ções 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 implantação de aplicativos.

• SaaS: esta categoria é definida a partir da disponibilização, pelos provedores de
serviços, de aplicações aos usuários comuns, cobrando pelo seu uso ou de forma
gratuita. O Office 365 [77] é um exemplo de software disponibilizado como serviço
em nuvem.

Estes modelos possuem relações e podem ser dispostos em camadas, nas quais as
camadas superiores possuem dependência das camadas inferiores. Assim, os serviços
fornecidos pelo IaaS são disponibilizados, principalmente, por meio de tecnologias de
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Figura 3.3: Modelos de Serviço de Nuvem Computacional, adaptado de [66, 112].

virtualização, e são implantados diretamente nos recursos físicos de hardware. A partir
disso, os serviços fornecidos pelo PaaS podem ser implantados diretamente nos serviços
IaaS ou no hardware e, por último, os serviços SaaS, que podem ser implantados nos
serviços dos modelos PaaS, IaaS, ou diretamente nos recursos de hardware.

Contudo, com o constante amadurecimento das tecnologias disponibilizadas pelos pro-
vedores de nuvem e a partir da integração entre tais provedores, surgem modelos de ser-
viços com foco em tarefas específicas. Assim, os provedores passaram a denominar seus
serviços 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, não é mantido um padrão global de nomes.

O termo Everything-as-a-Service (XaaS) tem sido usado para definir essa classe de
modelos de serviço em nuvem [30]. Assim, por não existir ainda uma definição global
para os nomes dos modelos de serviços disponibilizados pelos provedores, são elencados a
seguir alguns modelos de serviços com siglas diferentes e objetivos parecidos e/ou outros
com siglas idênticas e objetivos totalmente diferentes [27]:

• STaaS: Storage as a Service, armazenamento como serviço [101];

• DaaS: Database as a service, banco de dados como serviço [26];

• DaaS: Desktop as a service, área de trabalho como serviço [18];

• DaaS: Data as a service, dados (informações) como serviço [117];

• BaaS: Backup as a Service, cópia de segurança como serviço [33];

• DRaaS: Disaster Recovery as a Service, recuperação de desastres como serviço [2];

• SecLaaS: Secure logging-as-a-service, registro seguro como serviço [121];

• ELPaaS: Event Log Privacy as a Service, privacidade do log de eventos como um
serviço [9];
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• MaaS: Monitoring as a Service, monitoramento como serviço [76].

3.4 Modelos de Implantação

Os diferentes tipos de nuvem, de acordo com a abrangência de acesso por usuários ou
organizações, são definidos como Modelos de Implantação. Essa diferenciação entre tais
modelos pode ser descrita como: Nuvens Privadas, Comunitárias, Públicas, e Híbridas.
As características desses diferentes modelos são:

• Nuvem Privada: é uma infraestrutura de nuvem que é provisionada para uso exclu-
sivo por uma única organização. Este modelo pode ser gerenciado e operado pela
própria organização proprietária da infraestrutura, por terceiros ou por uma com-
binação deles. Além disso, este modelo pode existir dentro ou fora das instalações
da organização detentora da infraestrutura [66];

• Nuvem Comunitária: trata-se de uma nuvem que possui infraestrutura que é pro-
visionada para uso exclusivo por uma comunidade específica de consumidores de
organizações que compartilham preocupações (por exemplo, missão, requisitos de
segurança, política e considerações de conformidade) ou objetivos. Ela pode ser
gerenciada por uma ou mais organizações da comunidade, por terceiros ou por uma
combinação delas [96];

• Nuvem Pública: ainda de acordo com [66], uma nuvem pública possui a sua in-
fraestrutura de nuvem para provisionamento pelo público em geral. Pode ser de
propriedade de uma organização com fins lucrativos, gerenciada e operada por ela,
ou organização acadêmica ou governamental, ou alguma combinação dessas, e pode
possuir estruturas gratuitas ou pagas baseadas em seu uso;

• Nuvem Híbrida: neste modelo de implantação há uma combinação de dois ou mais
dos modelos supracitados, obtido por tecnologias ou padrões que permitem a por-
tabilidade de dados ou aplicações [96].

3.5 Federação de Nuvens

A necessidade de maior poder computacional exigido por determinadas aplicações, pre-
sentes tanto no meio científico quanto no corporativo, fez com que a Federação de Nuvens
se manifestasse como um modelo computacional, o qual permite que provedores de nuvem
possam estender e aumentar seus recursos. Isso é possível por meio de acordos estabe-
lecidos, a partir de uma integração com outras nuvens. Os provedores obtêm ganhos a
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partir da economia de escala, eficiência na utilização de seus recursos, além do aumentos
de suas capacidades de infraestrutura [19].

Contudo, alguns autores na literatura utilizam termos diferentes para definição de
federação de nuvens. Assim sendo, neste trabalho os termos usados seguem as definições
especificadas nesta seção.

Inicialmente, a federação de nuvens concentra-se em definir a participação voluntária
na interconexão com outras nuvens para possibilitar a alocação de recursos com o objetivo
de estendê-los de forma automática, sem intervenção de mediadores [7, 75, 112].

Com isso, a relação na qual muitas nuvens são utilizadas para disponibilização de
recursos, sem que estas tenham conhecimento entre si, é definida com Multi-cloud. Neste
tipo de conexão entre as nuvens, a participação não é feita de forma voluntária, ou seja,
existe um terceiro ator que é responsável por gerenciar os recursos das diferentes nuvens,
seja o próprio usuário alocando recursos diretamente em uma nuvem, seja por meio de
um agente intermediário entre as nuvens e o usuário final. Este agente recebe o nome de
Cloud-broker [7, 112]. É importante ressaltar que a utilização do Cloud-broker é proposto
por [14] em seu modelo de arquitetura para federação de nuvens.

Assim, qualquer relação existente entre nuvens, com inclusão das duas anteriores, de
forma que seja possível a extensão 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 necessário observar dois tipos de comportamentos na comunicação
entre, pelo menos, duas nuvens [37]:

• 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
provedores com recursos escassos;

• Outsourcing: este comportamento auxilia na disponibilidade dos serviços da nuvem,
com isso, ao perceber que os recursos da nuvem estão se esgotando, é feita uma
busca por novos recursos em outros provedores. Esta estratégia evita a perda de
consumidores dos serviços da nuvem.

A Figura 3.4 apresenta uma maneira de como os recursos são alocados em uma fe-
deração de nuvens, destacando o histórico e a evolução do paradigma de computação
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 Outsourcing.
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Figura 3.4: Arquitetura para Federação de Nuvens, proposta por [19].

3.5.1 Requisitos para Criação

As diferenças entre as nuvens, na qual cada uma possui suas particularidades, tanto em
software quanto em hardware, faz com que a implantação de um modelo de federação de
nuvens não seja uma tarefa simples. Desta maneira, alguns requisitos tornam-se necessá-
rios para que a federação de nuvens seja implantada [14, 19]:

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

• Segurança Interoperável: descreve que é necessária uma integração entre diversas
tecnologias de segurança, de forma que uma nuvem não precise mudar políticas de
segurança internas para que a comunicação ocorra, ou seja, a comunicação segura
deve-se manter em um padrão ou em um limiar de padrões conhecidos por todas as
nuvens;

• Previsão de Comportamento da Aplicação: para que boas decisões possam ser to-
madas quanto à alocação de recursos, dimensionamento dinâmico, armazenamento
e/ou largura de banda, e de maneira eficiente, é importante que, na criação de uma
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federação de nuvens, o sistema seja capaz de prever o comportamento das apli-
cações. Desta maneira, um modelo deve ser construído para tentar predizer tais
comportamentos. Logo, com o ajuste das variáveis e dos serviços a partir de mode-
los estatísticos e padrões de utilização, espera-se que o modelo seja o mais próximo
possível da realidade. Alguns modelos que fazem previsão de demanda ou carga de
trabalho podem ser vistos em [54, 57, 65, 122];

• Mapeamento Flexível de Recursos e Serviços: é importante que o sistema seja efi-
ciente, uma vez que o custo deve ser levado em consideração em qualquer projeto,
sempre tentando encontrar a melhor configuração de hardware e de software que
atenda às demandas de qualidade de serviço que foram estabelecidas. De acordo
com [100], é uma tarefa complexa devido ao comportamento imprevisível das apli-
cações e dos serviços que são utilizados em ambiente de nuvem computacional;

• Modelo Econômico Impulsionado por Técnicas de Otimização: ao tentar encontrar a
melhor combinação entre serviços e planos disponíveis de forma eficiente, encontra-se
um problema de otimização combinatória. Os modelos de otimização visam melho-
rar tanto os recursos centralizados (utilização, disponibilidade e incentivo) quanto
os centrados nos usuários (tempo de resposta, o orçamento gasto e a justiça) [100];

• Integração e Interoperabilidade: questões de segurança, como dados sensíveis, fazem
com que algumas instituições não disponibilizem de forma integral suas aplicações
ou seus dados em um ambiente de nuvem. Desta forma, tais instituições optam por
uma interação entre elementos em um ambiente conhecido/gerenciado e o ambiente
de nuvem, de maneira a isolar deus dados do ambiente da federação. Assim, parte
dos serviços podem ser alocados em nuvem, enquanto outros poderão estar restritos
ao ambiente desta instituição;

• Monitoramento Escalável dos Componentes do Sistema: é importante que qualquer
monitoramento seja feito de maneira distribuída e escalável, para que não existam
gargalos, de desempenho e de confiabilidade causados pelas rotinas de monitora-
mento constante dos integrantes da federação.

3.5.2 Benefícios e Limitações

Por meio da gama de recursos disponibilizados pela federação de nuvens, benefícios como
o aproveitamento e extensão dos recursos, economia de escala, alta disponibilidade e baixa
latência podem ser facilmente observados. Por outro lado, a dificuldade no monitoramento
dos recursos ou serviços provenientes de uma federação de nuvens cresce a medida que
mais nuvens são inseridas na federação e estão situadas em diferentes regiões. Isso provoca
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aumento da latência na rede de comunicação [37]. Diante disso, os principais benefícios
presentes na utilização da federação de nuvens são [37, 112]:

• Eficiência no aproveitamento de recursos: recursos subutilizados que são alugados
reduzem os custos atrelados a manutenção de infraestrutura de uma nuvem;

• Extensão de recursos: o esgotamento de recursos pode comprometer a disponibili-
dade e o Acordo de Nível de Serviço (SLA) feito entre o usuário e o provedor. Assim,
estender os recursos pode aumentar sua disponibilidade a partir de solicitações fei-
tas a outras nuvens, o que evita a negação de serviços aos usuários por motivo de
falta de recursos;

• 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 espaço físico e até mesmo energia;

• Alta disponibilidade e baixa latência: sistemas implantados em nuvens diferentes,
e podendo estar em diferentes regiões, permitem a redundância de informações e
a aproximação dessas informações dos usuários, o que provê maior velocidade na
resposta;

• Questões legais: dados e sistemas que dependem de questões legais específicas são
beneficiados ao serem implantados em regiões diferentes.

Contudo, a manutenção dos recursos é outro fator dificultante na implementação de
uma federação 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 não haja grande vazão dos clientes, o que se torna um problema para
pequenas empresas, pois custear tais acordos pode inviabilizar seus negócios [7].

Outro fator é a carência de padrões abertos para comunicação entre as diferentes nu-
vens presentes na federação. A comunicação definida por cada provedor pode não ser
utilizada pelo restante (por exemplo mecanismos de segurança e autenticação, comunica-
ção, máquinas virtuais, armazenamento, entre outros), o que dificulta o desenvolvimento
de sistemas que forneçam soluções para federação de nuvens. De acordo com [75], surge
o problema chamado de vendor lock-in, no qual as empresas ou os desenvolvedores ficam
presos à determinadas tecnologias, impossibilitando a migração de negócios para outras
tecnologias por haver um preço incompatível com a realidade do cliente que faz uso de
determinada estrutura de nuvem computacional [72].
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3.6 Considerações Finais

O modelo de computação em nuvem se encontra em constante evolução, no que tange a
oferta de seus serviços, com novos modelos de serviços surgindo para suprir as diversas
demandas dos usuários. Todavia, ainda que as nuvens já estejam sendo bastante utilizadas
por diferentes organizações e o público em geral, elas ainda carecem de padrões globais de
comunicação e arquiteturas para que as federações sejam disponibilizadas mais facilmente.
Para cada federação a ser realizada, são necessárias implementações de plugins, que são
adaptações para os diversos cenários 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, acarretará
em uma grande demanda por padronização nas comunicações de recursos computacionais
disponíveis em nuvem.

Neste sentido, ainda que não existam padrões para implementação de comunicação
com os ambientes de nuvens presentes em uma federação, os orquestradores de nuvens
têm como objetivo tratar as questões levantadas pelo modelo no que tange essa interope-
rabilidade. Com isso, a utilização de microsserviços pelos provedores de nuvem em vista
dos benefícios que podem ser alcançados e, aliados a definições de padrões de comunica-
ção para acesso de seus recursos, pode ser uma resposta às dificuldades apontadas para
a criação de plataformas de federação de nuvem [75]. Neste sentido, a plataforma de
orquestração de nuvens BioNimbuZ 2 é detalhada no Capítulo 4.

22



Capítulo 4

BioNimbuZ 2: Federação de Nuvens
Sob Microsserviços

Este capítulo apresenta a plataforma de federação BioNimbuZ, em sua segunda versão.
Para isso, a Seção 4.1 introduz os conceitos relacionados à plataforma. A Seção 4.2 apre-
senta a plataforma BioNimbuz 2, descreve a arquitetura da plataforma desenvolvida sob
microsserviços, as Camadas de Aplicação, de Federação, de Coordenação, e de Execução.
Por fim, a Seção 4.3 apresenta as considerações finais deste capítulo.

4.1 Considerações Iniciais

Orquestradores de nuvens podem ser definidos como plataformas nas quais são criados
descritores de infraestrutura que o orquestrador segue para implementar, de forma autô-
noma, sem qualquer interação com o usuário, os serviços disponíveis em determinado
ambiente de nuvem. Esse conceito garante que um descritor de infraestrutura, atualizado
e testado, esteja disponível para os desenvolvedores iniciarem o processo de implantação,
fornecendo ao orquestrador simplesmente o código descritivo da infraestrutura [56].

Existem várias implementações para o conceito de “orquestração 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 capítulo é descrito o orquestrador BioNimbuZ 2 [75], que apresenta uma ar-
quitetura sob microsserviços para orquestração de nuvens, através de plugins específico
para cada nuvem presente na federação, para execução de workflows científicos de Bi-
oinformática. Sendo assim, este trabalho propõe um serviço de predição de tempo e
dimensionamento de recursos integrado ao BioNimbuZ 2.
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4.2 Plataforma BioNimbuZ

O BioNimbuZ é uma plataforma para federação de nuvens híbridas, que foi proposta inici-
almente por [103] a partir de uma arquitetura monolítica. O objetivo é atender a demanda
por plataformas de nuvens federadas na execução de workflows científicos de Bioinformá-
tica, nas necessidades de processamento, de armazenamento, entre outras [100]. Neste
sentido, com o passar do tempo, tornou-se necessária a implementação da plataforma
sobre a arquitetura de microsserviços, proposta por [75].

Neste sentido, várias implementações com o intuito de melhorar a plataforma foram
concebidas em trabalhos que proporcionaram mais eficiência e novas funcionalidades à
solução [6, 22, 48, 75, 81, 92, 98, 100, 115]. Cada trabalho colaborou com a implementação
da solução proposta, adicionando ou melhorando as diversas partes que compõem a versão
atual da plataforma BioNimbuZ.

A arquitetura do BioNimbuZ se iniciou por meio da comunicação Peer-to-peer (P2P)
para que fosse possível uma comunicação distribuída com a camada de núcleo do sistema.
Posteriormente, mecanismos de coordenação de tarefas, manutenção e sincronização das
informações geradas em um ambiente distribuído foram inseridos à plataforma, com fer-
ramentas como o ZooKeeper1 para serializar os dados, e a ferramenta Avro2 para as
Chamadas de Procedimento Remoto (RPC).

Todavia, alguns dos serviços mantidos na versão inicial da plataforma ainda não foram
implementados na segunda versão. Assim, este trabalho tem como um de seus objetivos
a implementação de um serviço de predição de tempo e dimensionamento de recursos
para a segunda versão da plataforma BioNimbuZ, utilizando métodos de aprendizado de
máquina. O serviço de predição proposto por [100], auxilia o usuário na escolha dos
recursos necessários para uma eficiente execução de seu workflow, com estimativas de
tempo, de custo e de recursos computacionais necessários para sua execução.

Para isso, na versão inicial da plataforma é necessário que algumas informações sobre
o workflow sejam fornecidas para a Camada de Aplicação do sistema para que o serviço
efetue as estimativas supracitadas. De acordo com [100], este serviço constitui-se em
quatro fases: a coleta de informações, na qual o usuário informa os parâmetros desejados
para a execução do workflow; avaliação da base histórica de execução de workflows, com
o intuito de melhorar a acurácia do modelo preditivo a partir, também, de algumas
transformações em suas entradas; execução da predição a partir de um modelo estatístico
de regressão multilinear; e por fim, armazenar e informar ao usuário os dados das predições
obtidas com a aplicação das três fases anteriores.

1https://zookeeper.apache.org/
2https://avro.apache.org/
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Neste sentido, o BioNimbuZ 2 foi proposto como uma plataforma de orquestração para
federação de nuvens, utilizando conceitos da arquitetura de microsserviços, arquitetura
paralela e distribuída, para a execução de diferentes tarefas de maneira simplificada,
eficiente e escalável a partir da inserção de novos provedores de nuvens.

Com o intuito de transparecer independência de provedores, o trabalho de [75], con-
cebeu uma melhor utilização dos recursos computacionais e redução de custos para os
usuários, fornecendo suas credenciais para que sejam administradas pela plataforma de
maneira mais eficiente. Com a utilização direta das credenciais dos usuários, a solução
proposta não necessita lidar com questões de tarifação indireta, e nem com mecanismos
de repasse de custos, o que garante que cada usuário pague unicamente pelos recursos
consumidos, independente dos provedores usados na execução da tarefa submetida.

A arquitetura propicia uma melhor distribuição de seus serviços, contribuindo na agi-
lidade de comunicação e redução de latência de rede, além de um monitoramento mais
eficiente dos workflows executados. Outro benefício da plataforma BioNimbuZ 2 é o de
evitar o vendor lock-in, como dito na Seção 3.5.2 é um aprisionamento tecnológico, no
qual as empresas ou os desenvolvedores ficam presos à determinadas tecnologias, o que
impede a migração de negócios para outras tecnologias por conta do preço proibitivo.

4.2.1 Arquitetura

A arquitetura da plataforma BioNimbuZ 2 foi projetada de maneira hierárquica e distri-
buída, com o intuito de facilitar a distribuição dos componentes em diferentes provedores
de nuvem por meio de seus plugins previamente desenvolvidos a partir de padrão de
comunicação proposto.

Os componentes presentes na arquitetura podem ser visualizados na Figura 4.1. Assim,
os plugins contribuem na estruturação sob microsserviços, construídos de forma desaco-
plada e com execução independente da plataforma, o que constitui uma independência
entre as pequenas partes do processo, diminuindo o acoplamento e isolando os diferentes
serviços na arquitetura proposta.

A comunicação entre os componentes da arquitetura é feita em dois níveis, uma em
alto nível e a outra em baixo nível. A primeira, em alto nível, permite a troca de infor-
mações de forma objetiva e direta entre as nuvens, enquanto a segunda, em nível mais
baixo, é feita entre os componentes da federação, e serve para trafegar informações das ta-
refas, como mensagens de coordenação e/ou execução. A arquitetura proposta possibilita
uma atualização de informações em tempo real aos seus múltiplos usuários de maneira
descentralizada.

A utilização de credenciais dos usuários nas diferentes nuvens da federação é uma
característica importante no que tange a descentralização de recursos de nuvem em uni-

25



Figura 4.1: Distribuição dos Componentes da Arquitetura do BioNimbuZ 2 [75].

versidades ou instituições que possuem uma conta específica para processamento de tarefas
em ambiente de nuvem. Isso é importante porque a estruturação de grupos, fornecida pela
plataforma através de um Serviço web, é possível repassar tais credenciais entre diferentes
usuários presentes na plataforma. Assim, a tarifação é feita diretamente pelos provedores
de nuvem, sem que a plataforma de federação tenha a responsabilidade sobre o controle
e o processo de cobrança de cada grupo de usuários.

Neste sentido, a arquitetura foi divida em quatro camadas, as quais podem ser vistas
na Figura 4.2, detalhadas nas próximas seções e descritas resumidamente a seguir:

• Camada de Aplicação: fornece mecanismos para que os usuários possam interagir
com a plataforma por meio do Serviço web;

• Camada de Federação: possui mecanismos facilmente acopláveis à plataforma e
que permitem a criação da federação de nuvens;

• Camada de Coordenação: implementada pelo Coordenador de Tarefas (TC), e
é responsável por coordenar o fluxo e o monitoramento de execução das tarefas em
execução;

• Camada de Execução: implementada pelo Executor de Tarefas (TE), e é respon-
sável por efetivamente processar as tarefas e monitorar seus estados e o consumo de
recursos, como CPU, memória RAM, disco, entre outros.

Por se tratar de uma divisão 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 Microsserviços do BioNimbuZ 2 [75].

os conceitos relacionados, suas funcionalidades e seu papel na arquitetura. As próximas
seções descrevem cada uma dessas camadas em detalhes.

4.2.2 Camada de Aplicação

O objetivo desta camada é fornecer uma interface gráfica de usuário responsiva, além
de serviços relativos ao armazenamento, segurança, comunicação em banco de dados,
entre outros. Esta camada foi desenvolvida utilizando o framework Playframework em
sua versão para Java [63], de código aberto e com os padrões de interoperabilidade para
o contexto web. Além disso, tratando-se de arquitetura stateless, que não armazena
estado de seus usuários, esta camada também utiliza o padrão de tokens JWT [50] para
autorização do acesso aos usuários à plataforma.
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Com o Serviço web os usuários fazem o acesso à plataforma e podem gerenciar seus
workflows, upload/download de arquivos, e monitorar seus estados de execução. Nesta
linha, o Serviço de Segurança é responsável por gerenciar a autenticação dos usuários
na plataforma, e as credenciais dos serviços de nuvem disponíveis. Assim, o Serviço de
Segurança viabiliza o acesso de múltiplos usuários à plataforma, garantindo o isolamento
entre os dados, execuções, e etc. dos diversos usuários e seus grupos.

O Serviço web faz distinção entre papéis desempenhados pelo perfil Administrador
e Cliente. O usuário Administrador possui tanto as funcionalidades de usuário Cliente,
quanto funcionalidades responsáveis pela configuração dos plugins, credenciais, grupos, e
tabelas de preços.

Para o Serviço de Armazenamento é delegada a responsabilidade de tomar decisões de
armazenamento dos arquivos de entrada e de saída das tarefas executadas, em execução
ou em preparação. As decisões de armazenamento consideram questões como o custo e
a capacidade, e são tomadas com base nos dados levantados pelos plugins e o Serviço de
Descoberta, que são vistos na Seção 4.2.3.

Nesta linha, o Serviço de SLA mantém o controle dos SLAs criados pelos usuários
para a execução das tarefas. Além disso, ele analisa constantemente as informações de
monitoramento para garantir os Acordos de Nível de Serviços estabelecidos. Este con-
trolador está sempre atualizado em relação às informações de monitoramento coletadas
pelos Coordenadores, presentes na Camada de Coordenação.

Diante do exposto, este trabalho propõe a implementação do Serviço de Predição,
previsto nesta Camada de Aplicação, a partir de métodos de aprendizado de máquina.
Assim, o seu principal objetivo é fornecer ao usuário uma forma simplificada de predizer
o tempo de execução, os recursos necessários, além do custo predito dos workflows criados
e gerenciados a partir do Serviço web supracitado.

4.2.3 Camada de Federação

A Camada de Federação é responsável por garantir a integração dos diferentes componen-
tes do sistema situados em diferentes nuvens da federação. Assim, por se tratar de um am-
biente distribuído, 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 serviços na linguagem Java auto-contidos e com um
Servidor web embutido, responsável por atender as requisições HTTP ou HTTPS solici-
tadas por seus usuários, sem a necessidade de ser integrado em outros ambientes para sua
completa execução.
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O ZooKeeper [49], criado pela Fundação Apache, é um serviço de coordenação de sis-
temas distribuídos, que tem o objetivo de simplificar e democratizar esse tipo de estrutura
computacional. Ele utiliza um modelo de dados que simula uma estrutura de diretórios,
e tem como finalidade facilitar a criação e a gestão dessa estrutura, que pode ser de alta
complexidade e de difícil coordenação e manutenção [100].

O ZooKeeper possui estruturação a partir de espaços de nomes chamados de znodes,
que são organizados de forma hierárquica similar aos sistemas de arquivos. Neles podem
ser armazenadas informações que facilitem o controle do sistema distribuído, tais como
metadados, caminhos, dados de configuração e endereços [49, 100]. Cada znode tem a
capacidade de armazenar até 1 Megabyte (MB) de informação, e são identificados pelo
seu caminho na estrutura.

Na estrutura do Zookeeper existem dois tipos de znodes, os persistentes e os efêmeros.
Os persistentes, como o nome descreve, são aqueles que continuam persistentes após
um provedor sair do ar, sendo útil para armazenar informações sensíveis ao processo
distribuído as quais se deseja manter a posse. Por outro lado, os efêmeros são criados
de maneira específica para cada novo participante da federação, pois assim que este novo
participante ficar indisponível, o znode efêmero referente a ele é eliminado. Portanto, a
falta do znode de determinado participante sinaliza para todos os outros participantes da
federação que este participante está indisponível.

Em conjunto com os znodes efêmeros são definidos os watchers, que funcionam como
observadores de mudanças, e enviam alertas sobre as alterações ocorridas em algum dos
znodes efêmeros, ativando este watcher para que os serviços recuperem as tarefas e os
arquivos que estavam na máquina que ficou indisponível. Este conceito é útil para siste-
mas distribuídos, pois permitem o monitoramento constante do sistema, pois os watchers
sinalizam quando um provedor está fora do ar, ou quando um novo recurso estiver dispo-
nível [49, 100].

No contexto da arquitetura proposta por [75], a implementação do ZooKeeper for-
nece um ambiente no qual são mantidos os dados, o estado de execução das tarefas, os
endereços das máquinas monitoradas pelos Coordenadores, o consumo de recursos e os me-
tadados dos arquivos de entrada/saída das tarefas. Esse armazenamento é feito de forma
distribuída entre os Coordenadores e a Camada de Aplicação, para serem consultados e
acompanhados em tempo real.

Os plugins são estruturados a partir da arquitetura de microsserviços e implemen-
tam funcionalidades com comunicações padronizadas e de maneira simples por meio de
Transferência de Estado Representacional, no inglês, REST e Interface de Programação
de Aplicativos, no inglês, API [71]. Desta maneira, cada plugin é responsável por ge-
renciar e repassar informações 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 não
sejam executados dentro da nuvem para a qual são especializados, para que não haja
consumo de recursos das credenciais cadastradas. Desta maneira, os plugins, na Camada
de Federação, são estruturados da seguinte maneira:

• Serviço de Descoberta: gerencia informações de tabelas de preços, e tipos de
recursos de computação e de armazenamento de determinada plataforma de nuvem;

• Serviço de Provisionamento: fornece à Camada de Aplicação a possibilidade
de alocar e desalocar máquinas de determinada nuvem. Também é responsável por
provisionar espaços para upload/download de arquivos de entrada/saída das tarefas
definidas na Camada de Aplicação;

• Controlador de Credenciais: interpreta as informações de credenciais enviadas
pela Camada de Aplicação por meio dos arquivos na forma de chave-valor, e traduz
para o mecanismo de segurança utilizado pela nuvem sob seu controle.

A Figura 4.3 apresenta a estrutura de comunicação entre os componentes da arquite-
tura para estabelecimento da federação com a Camada de Aplicação, e comunicando-se
com os plugins por meio de pacotes JSON [47]. Os plugins são responsáveis por provisionar
recursos dos diferentes provedores de nuvem.

Figura 4.3: Estrutura de Comunicação com os Microsserviços [75].

Assim, a Camada de Federação é responsável por acoplar os plugins das nuvens partici-
pantes da federação, além de intermediar dados para a Camada de Aplicação (Seção 4.2.2),
Camada de Coordenação (Seção 4.2.4), e Camada de Execução (Seção 4.2.5).
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4.2.4 Camada de Coordenação

A Camada de Coordenação é implementada pelos Coordenadores de Tarefas (TC), como
pode ser observado na Figura 4.4, e leva em consideração o contexto de utilização eficiente.
Os TCs são responsáveis por monitorar e coordenar o fluxo das tarefas criadas pelos
usuários, e também gerenciar as dependências existentes entre as tarefas relativas a nuvem
em que estão executando na federação.

Um TC é criado no momento em que as tarefas são criadas e suas execuções solicitadas
na nuvem de destino. O objetivo é que o respectivo TC fique mais próximo das tarefas que
este deve monitorar, ocasionando em menor latência de comunicação. Neste sentido, é
necessário que as credenciais dos usuários ou do grupo de usuários estejam disponíveis para
a devida criação do TC que cria a tarefa. Assim, ao utilizar a plataforma, o custo total
para a execução de tarefas também inclui o custo para a execução de seus Coordenadores.

Neste sentido, trata-se de um custo além das tarefas já definidas pelo usuário, e que
objetiva fornecer benefícios como a execução mais eficiente de suas tarefas com serviços de
provisionamento e de tolerância a falhas, providos pelo uso da plataforma de federação.

Assim, um TC solicita a execução de uma determinada tarefa a um Executor de Tarefa
específico, ou TE, vistos na Figura 4.4 e detalhados na Seção 4.2.5. Desta forma, os TCs
analisam constantemente as tarefas que devem ser executadas e repassadas aos TEs,
para que, caso já devam ser encerrados, executem seu encerramento de forma autônoma,
evitando o consumo de recursos. O TE procede com a execução da tarefa em três passos,
fazendo o download de arquivos, executando a aplicação solicitada e, por último, efetuando
o upload de arquivos gerados.

Dessa maneira, pode ser observado à esquerda da Figura 4.4, a execução percebida
pelo usuário, e à direita o comportamento real de execução no contexto da plataforma
BioNimbuZ 2. O exemplo de execução de comportamento de tarefas no contexto de
nuvem presente na Figura 4.4 demonstra a visão do usuário ao criar as tarefas e interligá-
las de maneira a formar um pipeline, e como realmente será distribuída esta execução no
contexto da federação com o suporte do ambiente ZooKeeper, citado na Seção 4.2.3.

Desta forma, alguns serviços são disponibilizados nesta camada, e servem para dar
suporte na coordenação das tarefas, assim como, no controle das atividades destinadas ao
gerenciamento das tarefas da Camada de Execução em ambiente de nuvem, sendo eles:

• Serviço de Monitoramento: está em constante comunicação com TEs, a partir
da coleta dos dados de execução levantados por estes. Além disso, ele é responsável
por monitorar o consumo de recursos próprios e os utilizados pelo seu respectivo
Coordenador. Esse monitoramento não é utilizado para a tarifação dos usuários,
mas para o monitoramento e garantia dos SLAs, pois a tarifação dos usuários é
dada pelas nuvens usadas na execução;
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Figura 4.4: Componentes de Coordenação e Execução de Tarefas [75].

• Serviço de Dependências: além de verificar as demandas das tarefas, ele monitora
suas dependências, ou seja, quais serão as próximas tarefas a serem executadas, e
se determinado lote de tarefas foi concluído ou não. Ele também verifica se o TC
necessita ser encerrado;

• Serviço de Elasticidade: com o auxílio do Serviço de Monitoramento, analisa as
informações coletadas pelos TEs. Desta forma, é capaz de decidir quando aumentar
ou reduzir recursos de nuvem como quantidade de máquinas virtuais, tamanho de
memória, número de CPUs, etc.;

• Serviço de Escalonamento: responsável por distribuir as tarefas que devem ser
executadas na nuvem em que o TC está executando, e solicitar o início da execução
da tarefa ou o lote delas.

Assim, esta camada fornece comunicação 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 Execução, pois toda tarefa é gerida por um TC, e um TC pode
coordenar um ou mais TEs.

4.2.5 Camada de Execução

Esta camada implementa os serviços de menor nível de abstração dentro da arquitetura.
Desta forma, são responsáveis por executar as tarefas definidas pelo usuário na Camada
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de Aplicação, e possui serviços que contribuem para o alcance de seus objetivos, sendo
eles [75]:

• Serviço de Aquisição de Recursos: é responsável por obter os arquivos de
entrada a serem utilizados durante o processo de execução, dando início à execução
da tarefa;

• Serviço de Execução: responsável por manter o ciclo de vida das tarefas, as-
sim como seu constante monitoramento repassando informações para a Camada de
Coordenação;

• Serviço de Persistência: após finalizada com sucesso a execução da tarefa, este
serviço é iniciado para efetuar o upload dos arquivos gerados para a nuvem especi-
ficada na Camada de Aplicação.

Dessa maneira, esta camada é marcada por três estágios, sendo eles: o download
dos arquivos necessários para execução a partir do Serviço de Obtenção de Recursos;
a execução, efetuada pelo Serviço de Execução, que prepara a linha de comando para
execução; e upload dos arquivos gerados a partir da execução com auxílio do Serviço de
Persistência.

Após cada mudança de estágio é gerada uma notificação para o TC, o qual filtra e
detecta informações redundantes com o objetivo de evitar o seu repasse. O TE man-
tém constante comunicação com o seu respectivo coordenador, enviando informações de
monitoramento da máquina virtual, assim como a fase de execução da tarefa.

4.3 Considerações Finais

A plataforma de orquestração para federação de nuvens BioNimbuZ 2 objetiva resolver o
vendor lock-in, em que os usuários se tornam dependentes de uma determinada plataforma
de nuvem, em vista da carência de utilização de padrões abertos pelos provedores. Além
de propor um novo modelo arquitetural de orquestração de nuvens.

Desta forma, com a necessidade de computação de alto desempenho para os projetos
de Bioinformática, a estrutura de federação de nuvens ofertada por esta arquitetura pro-
porciona maiores ganhos no que tange a economia de escala, e diferentes possibilidades
de execução de projetos de Bioinformática nas diversas máquinas a partir dos provedores
de nuvens.

Diante do exposto, a arquitetura do BioNimbuZ não possui um serviço de predição
de recursos em sua estruturação inicial. Desta forma, este trabalho propõe um serviço
integrado à plataforma BioNimbuZ para que seja possível disponibilizar aos seus usuários
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uma forma de conhecer melhor as características de tempo e desempenho de seus projetos
de Bioinformática, utilizando modelos de aprendizado de máquina supervisionado para
problemas de regressão que serão melhor detalhados no Capítulo 5.
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Capítulo 5

Aprendizado de Máquina

Neste capítulo são tratados os conceitos de aprendizado de máquina, suas categorias,
além de alguns algoritmos que são direcionados para problemas de regressão. Para isso,
a Seção 5.1 apresenta os aspectos introdutórios deste capítulo. A Seção 5.2 apresenta o
conceito de IA e os primeiros estudos no campo do aprendizado de máquina. Em seguida,
a Seção 5.3 descreve as suas categorias. Adiante, a Seção 5.5 apresenta o desafio na fase
de treinamento e a forma de resolver tais empecilhos. Na Seção 5.4 são apresentados os
modelos de regressão que servirão de base para o entendimento do modelo de conselho
de preditores proposto neste trabalho. São apresentados os trabalhos relacionados na
Seção 5.6. Por fim, na Seção 5.7 estão as considerações finais deste capítulo.

5.1 Considerações Iniciais

Definido como um subcampo da Inteligência Artificial (IA), o Aprendizado de Máquina
(AM), do inglês, Machine Learning (ML), no qual um programa aprende uma tarefa se
seu desempenho avaliado por uma dada métrica aumenta com a experiência, ou se toma
decisões melhores baseada na solução de problemas anteriores [78].

As categorias de AM possuem denominações a partir de suas entradas, formulação
do problema, método de resolução e resultado esperado. Desta forma, as categorias de
aprendizado são definidas pela literatura em supervisionado, não supervisionado e por
reforço. Além disso, elas apresentam diferentes classificações quanto ao problema, sendo
divididos em problemas linearmente separáveis, nos quais é possível separar os dados de
entrada a partir de uma linha reta em um hiperplano; e os não-linearmente separáveis, os
quais não podem ser definidos somente a partir de uma reta de separação única [80].

Nesta linha, alguns autores prezam pela união conceitual entre o aprendizado super-
visionado e o não supervisionado, formando assim o aprendizado semi-supervisionado.
Assim sendo, a IA, por meio do AM, fornece mecanismos que são aproveitados neste
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trabalho, no que tange os modelos de aprendizado supervisionado para problemas de
regressão.

5.2 Inteligência Artificial

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

A IA abrange desde o geral, como aprendizagem e percepção, até tarefas específicas,
como automação de processos industriais, escrita de músicas, predição de dados, diag-
nóstico de doenças, carros autônomos, entre outras atividades. Desta forma, tornou-se
relevante para qualquer atividade intelectual, e tem demonstrado ser um campo de estudo
e de aplicação universal [83].

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

Assim, outros trabalhos surgiram demonstrando a eficácia 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
os convencionais, tornou-se possível a democratização deste modelo, e novos trabalhos
estão 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 evolução e, por
meio de suas categorias, os algoritmos foram aprimorados, o que aumentou a capacidade
de análise de dados e resolução de problemas para as mais diversas áreas. Nesse contexto,
nas próximas seções essas categorias serão descritas em detalhes.

5.3 Categorias do Aprendizado de Máquina

O AM é definido como a capacidade de agentes adquirirem conhecimento por meio da
observação e/ou de sua interação com o ambiente. Neste sentido, o aprendizado acontece
com a experiência 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 possível gerar conclusões genéricas [83].

O processo de inferência a partir de observações de um conjunto particular de eventos
é definido como indução. Ela é caracterizada como o raciocínio que se origina em um
conceito específico e o generaliza, ou seja, do particular para o geral. Na indução, algo
é aprendido efetuando-se inferência indutiva sobre os exemplos apresentados a partir de
um conjunto de observações. Desta forma, as hipóteses geradas pela inferência indutiva
podem ser assertivas ou não [79].

A inferência indutiva é um dos principais métodos utilizados para derivar conhecimento
novo e predizer eventos futuros. Apesar disso, este modelo de inferência 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 número de
exemplos for insuficiente, os resultados obtidos podem não ser adequados, porque a partir
dos exemplos o modelo não possuirá uma capacidade de generalização.

Figura 5.1: Hierarquia do Aprendizado Indutivo [79].

Na Figura 5.1 é descrita uma hierarquia de aprendizado, na qual é possível perceber
o percurso que leva ao modelo de aprendizado supervisionado do tipo regressão. O tipo
regressão é um dos objetos de estudo deste trabalho, no que tange a predição de tempo
de execução de programas utilizados em workflows de Bioinformática.

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

No aprendizado não-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 reforço é caracterizado como um método de aprendizado de
agentes através do oferecimento de recompensas ou punições, 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 parâme-
tros de um modelo matemático são ajustados a fim de minimizar uma medida de erro
relacionado às previsões por ele feitas [108].

5.3.1 Supervisionado

O processo de AM supervisionado é feito a partir de entradas, as quais se deseja genera-
lizar para predizer observações futuras; um processamento a partir de alguma técnica de
generalização dessas entradas; e uma conclusão, a qual pode ser avaliada a partir de saí-
das rotuladas. Assim, trata-se de um processo de extração de conhecimento por meio de
dados previamente rotulados com o objetivo de predizer classes ou valores contínuos [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
regressão, devido a classe apresentar valores contínuos [41]. O objetivo de um algoritmo
de aprendizado supervisionado é predizer qual é o rótulo 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 regressão. Desta forma, na Seção 5.4 serão detalhados os algoritmos mais utilizados
no contexto desse tipo de aprendizado, com maior foco nos que resolvem problemas de
regressão.

5.3.2 Não-supervisionado

Na aprendizagem não-supervisionada o agente aprende padrões na entrada, embora não
seja fornecido nenhum feedback ou rótulo explícito. Dessa maneira, não é o objetivo da
solução explicitar quais são os caminhos que o agente segue e, em muitos casos, descobertas
de padrões são identificados sem que o projetista saiba da relação. Este tipo de solução é
empregada para agrupar elementos com características semelhantes [83].

Neste sentido, a tarefa mais comum de aprendizagem não-supervisionada é o agrupa-
mento. O agrupamento é a detecção de grupos de exemplos de entrada potencialmente
úteis. Por exemplo, um agente de táxi pode desenvolver gradualmente um conceito de
“dia de tráfego bom” e “dia de tráfego ruim” sem nunca terem sido rotulados exemplos
de cada um deles por um professor, por exemplo [83]. Portanto, após a determinação
dos agrupamentos, normalmente, é necessária uma análise 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 práticos, essas distinções sobre os tipos de aprendizado nem
sempre são tão nítidas. Na aprendizagem semi-supervisionada são dados alguns poucos
exemplos rotulados, e deve-se extrair características a partir dos dados rotulados para que
os dados não rotulados sejam de fato conhecidos.

Mesmo os rótulos em si podem não 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, são 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. Não é só que haja ruído
aleatório nos dados, mas as imprecisões são sistemáticas, e descobri-las é um problema
de aprendizagem não-supervisionada, envolvendo imagens, idades autorrelatadas e idades
(desconhecidas) verdadeiras. Deste modo, tanto o ruído como a falta de rótulos cria-se
uma relação entre aprendizagem supervisionada e não-supervisionada [83].

5.3.4 Por Reforço

Em aprendizagem por reforço, o agente aprende a partir de uma série de reforços, ou seja,
recompensas ou punições. Este conceito foi observado inicialmente em estudos da teoria
comportamental [84]. Essa teoria explica como ações são tomadas a partir de reforços,
sendo positivos ou negativos, de inserção ou retirada, sobre o indivíduo.

Um exemplo prático, do contexto real, é a falta de gorjeta ao final de uma corrida,
que dá ao agente do táxi a indicação de que algo saiu errado. Os dois pontos de vitória
no final de um jogo de xadrez informam ao agente que fez a coisa certa. Cabe ao agente
decidir qual das ações anteriores ao reforço foram as maiores responsáveis pelo reforço
repassado [83].

Esta teoria é aplicada aos agentes, e por exemplo, rotinas de recompensas são inseridas
em um processo de ranqueamento em um algoritmo. Esse ranqueamento faz com que a
mudança de contexto entre supostas pontuações acumuladas por ele, a partir de ações
tomadas no ambiente, sejam percebidas. Esta estrutura é bastante utilizada na construção
de jogos eletrônicos competitivos [111].

5.4 Algoritmos para Modelos de Regressão

Os algoritmos de AM resolvem os mais diversos problemas, no entanto, cada algoritmo se
adéqua a um contexto específico. É possível utilizar diferentes algoritmos para soluções
semelhantes e vice-versa.

39



Os problemas de classificação estão interessados em rotular suas saídas 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 rótulos. Assim, será possível classificar a idade
de uma nova imagem, desconhecida do conjunto de aprendizado, e predizer sua respectiva
idade.

Em problemas de regressão o objetivo é encontrar um valor contínuo que possa predizer
um evento ou um valor específico que possa ser generalizado a um resultado numérico.
Como exemplo, um modelo de regressão pode ser utilizado para predizer a análise de
crédito de um cliente baseando-se em seu padrão de compra, podendo haver uma oferta
de empréstimo a juros mais baixos ou mais altos, pois houve uma previsão dos riscos a
partir desse modelo de regressão.

Este trabalho tem como um de seus objetivos propor um modelo de predição de tempo
de execução de programas contidos em workflows científicos de Bioinformática, ou seja,
esta proposta encaixa-se em um problema de regressão. Neste sentido, é importante des-
tacar os algoritmos comumente utilizados para predizer valores contínuos. Nas próximas
seções são descritos alguns dos principais algoritmos de AM supervisionado que são uti-
lizados na solução de problemas de regressão. A apresentação destes modelos auxilia no
entendimento da solução para o conselho de preditores, detalhado na Seção 6.5.

É importante ressaltar que o modelo de Regressão Linear Simples e o de Regressão
Linear Múltipla são, também, considerados como modelos de predição estatísticos lineares
em muitos trabalhos.

5.4.1 Regressão Linear Simples

Uma função linear simples, na qual uma linha reta é formada em um hiperplano de duas
dimensões, com entrada x e saída y. Neste caso, a letra w é utilizada, na equação que
forma a reta, como definição para pesos, do inglês 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 [w0, w1], representado na Equação 5.1 e definem os coeficientes
de valores reais a serem aprendidos pelo modelo [83].

y = w0 + w1x+ ε (5.1)

O parâmetro w0 e w1 da Equação 5.1 representam os coeficientes de regressão, sendo
o w0 o intercepto da reta, e w1 a sua inclinação [80]. Assim, na Equação 5.1, o termo ε
é o erro aleatório, reconhecido como normal e independente distribuído, com variância –
σ2 constante e desconhecida, além de possuir média zero [80].
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Desta forma, é um modelo estatístico comumente utilizado como modelo preditivo
simples, na qual há relação forte entre a variável preditora e a predita, ou seja, uma
técnica estatística para modelar e investigar a relação entre duas variáveis [80].

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

O exemplo mais clássico de aplicação da regressão linear simples é a predição de preços
de casas baseando-se somente no valor do metro quadrado. Neste caso, é desconsiderado
fatores externos, como localização, andar, estado de conservação, por exemplo. Na Fi-
gura 5.2 é possível observar a distribuição de dados de preços de casas. Trata-se de um
modelo fictício, no entanto, é aplicado de maneira didática, e no eixo x estão os preços de
casas, e no eixo y o valor que representa o metro quadrado, sem marcação específica na
reta do eixo. Assim, a reta demarcada em vermelho, é o resultado da Equação 5.1 para
este exemplo.

Neste sentido, é possível observar a relação forte e linear entre as duas variáveis. Essa
observação se dá pelo aspecto linear de dispersão dos dados, ou seja, quando o valor que
representa o metro quadrado aumenta, o preço da casa, linearmente, também cresce.

5.4.2 Regressão Linear Múltipla

A regressão linear múltipla é um modelo de regressão linear que possui k variáveis predi-
toras, ou seja, para cada variável preditora inserida na equação, um novo peso a esta é
relacionado. É comum que a literatura descreva este modelo como regressão linear mul-
tivariada [83]. Assim sendo, o parâmetro w0, w1, ..., wk da Equação 5.2 são coeficientes
de regressão, sendo o w0 o intercepto da reta, e w1, ..., wk a sua inclinação [80].

y = w0 + w1x1 + w2x2 + wkxk + ε (5.2)
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Um exemplo de aplicação para este modelo é a predição de tempo de dimensionamento
de recursos para workflows científicos em nuvens federadas descrito em [100]. Nesse tra-
balho, o autor utiliza três variáveis de entrada para predizer o tempo de execução de
programas de Bioinformática, e apresentou bons resultados na predição. No entanto,
para a utilização deste modelo, faz-se necessária uma análise rigorosa de ruídos para
evitar generalizações ruins do modelo.

Na Figura 5.3 é possível observar a distribuição de três variáveis em um hiperplano
com três dimensões. A principal diferença entre a regressão linear simples e a regressão
linear múltipla é a quantidade de variáveis preditoras, sendo que na Equação 5.2 o k é o
número de variáveis preditoras, já na regressão linear simples tem-se o k = 1. Portanto,
w é definido como um vetor [w0, w1, ..., wk], e define os coeficientes de valores reais a
serem aprendidos por este modelo [83].

Figura 5.3: Exemplo de Regressão Linear Múltipla, adaptado de [69].

5.4.3 Máquina de Vetores de Suporte

As máquinas de vetores de suporte (no inglês, Support Vector Machine (SVM), basi-
camente, são máquinas de aprendizagem que se baseiam na Teoria da Aprendizagem
Estatística, treinadas por um algoritmo supervisionado [25, 100].

Conceitualmente, vetores do espaço de entrada são mapeados não linearmente em um
espaço de características de alta dimensionalidade, através de um mapeamento estabele-
cido a priori. A partir desse espaço é construída uma superfície de decisão linear, cons-
tituída de um hiperplano de separação ótima, que expressa propriedades que garantem
aptidão na habilidade de generalização da máquina de aprendizagem [25].
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A máquina 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]:

• Construção de um separador de margem máxima — um limite de decisão com a
maior distância possível dos pontos de exemplo. Isso contribui para a generalização
do modelo (observar os pontos em vermelho na Figura 5.4);

• Criação de uma separação linear em hiperplano tem a capacidade, porém, de in-
corporar os dados em um espaço de dimensão superior, usando assim o chamado
truque de kernel [25]. Muitas vezes os dados que não são separáveis linearmente
no espaço de entrada original são facilmente separáveis em um espaço de dimensão
superior. Assim, o separador linear de dimensão superior é realmente não linear no
espaço original. Isso significa que o espaço de hipótese é expandido em relação aos
métodos que usam representações estritamente lineares;

• Método não paramétrico — requerem mais dados de treinamento para estimar a
função de mapeamento e são mais lentos para treinar, pois diversas vezes precisam
de muitos ajustes. Também são mais propensos a Overfitting.

Um esquema básico da técnica utilizada por uma SVM, que busca separar ao máximo
os dados em conjuntos, através de hiperplanos, pode ser visto na Figura 5.4, ou seja,
utiliza vetores de suporte para separar o máximo possível o contexto de classificação dos
dados. Os vetores de suporte são demarcados pela cor vermelha na Figura 5.4.

Figura 5.4: Exemplo de Classificação com uma SVM, adaptado de [83].
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No contexto da predição de recursos, esta técnica pode ser utilizada para prever o
tempo de execução de programas a partir de um conjunto de informações anteriores, uma
vez que utiliza preditores baseados em regressões estatísticas [59, 100]. No entanto, há
necessidade de um conjunto massivo de dados para que o aprendizado se mostre eficaz.

Figura 5.5: Representação de Dados Distribuídos em Duas Dimensões [55].

Para separar de maneira linear elementos não linearmente separáveis, a SVM utiliza
um conjunto de funções matemáticas, conhecidas como kernels. Esse mapeamento é
conhecido como o processo de reorganização dos objetos. Assim, é possível observar o
mapeamento de elementos de duas dimensões (veja a Figura 5.5) para três dimensões
(veja a Figura 5.6), a partir do truque de kernel aplicado [8].

Um exemplo de conjunto de dados, que não é linearmente separável, é apresentado
na Figura 5.5. Todavia, esse mesmo conjunto de dados pode ser separado linearmente
quando aplicada a seguinte transformação: [x1, x2] = [x1, x2, x2

1 + x2
2] (veja a Figura 5.6).

Esse mapeamento é considerado um truque de kernel básico e, sendo assim, outros kernels
podem ser criados a partir dos dados de entrada. Este método de alteração das dimensões
dos dados passam a ser de difícil demonstração quando o número de dimensões é maior
do que três.

5.4.4 Árvore de Decisão

Uma árvore de decisão representa uma função que considera como entrada um vetor
de valores de atributos e retorna uma “decisão” como resultado, ou seja, um valor de
saída único dentre o espaço de possibilidades. Os valores de entrada e saída podem ser
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Figura 5.6: Aplicação de Truque de Kernel em Dados da Figura 5.5 [55].

discretos ou contínuos [83]. Desta forma, este modelo alcança sua decisão executando
uma sequência de testes encadeados, em um modelo de árvore com espaço de resultados
testados recursivamente para separação dos valores de saída em um hiperplano.

Cada nó interno na árvore corresponde a um teste do valor de um dos atributos de
entrada, Ai, e as ramificações dos nós são classificadas com os valores possíveis do atributo,
Ai = vik. Cada nó folha na árvore especifica o valor a ser retornado pela função. Ainda
de acordo com [83], a representação de árvores de decisão é algo natural e facilmente
entendido pelo seres humanos, como exemplo, os manuais são inteiramente escritos como
uma única árvore de decisão que se estende por centenas de páginas.

Assim, uma árvores de decisão é montada a partir dos dados de treinamento, e pro-
babilidades de ocorrência de cada nó é calculado baseando-se nos dados de entrada para
aquele nó. Logo, a probabilidade de um evento ocorrer, somada com as probabilidades
dos outros k eventos relacionados aquele nó ocorrerem, totalizam 100%. Dessa maneira,
ao se percorrer uma árvore de decisão, se chega a um nó folha, então, o resultado da
classificação ou regressão é encontrado.

Assim sendo, na extrema esquerda do gráfico, na linha em azul da Figura 5.7, há
uma região completamente pura, e significa que qualquer corte que for feito nessa região
os resultados serão considerados de região pura, desde que sejam respeitados os limites
para os grupos de dados. A linha azul, traçada verticalmente na Figura 5.7, demonstra
uma condição a ser tomada na estrutura da árvore, ou seja, caminhar para a direita e
continuar testando, ou caminhar para a esquerda e assumir a região pura como resultado
das entradas. Portanto, o particionamento recursivo para o lado esquerdo do gráfico é
parado, ou seja, essa região será considerada um nó folha na árvore de decisão. Já a
região da direita não é pura, assim se deve continuar o particionamento por ela até que
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Figura 5.7: Exemplo de Particionamento Recursivo na Região Esquerda do Gráfico, adap-
tado de [68].

se encontre sub-regiões puras.
A Figura 5.8 apresenta a próxima partição efetuada no lado direito do gráfico recursi-

vamente. O particionamento recursivo dos dados em retângulos do lado direito do gráfico
é efetuado a partir da linha verde horizontal na Figura 5.8. Assim, na parte da direita
e superior do gráfico não é considerada pura neste exemplo, sendo assim, uma chamada
recursiva será feita e, portanto, uma linha vertical em coloração roxa será demarcada no
gráfico e esse corte pode ser visualizado na Figura 5.9.

Figura 5.8: Exemplo de Particionamento Recursivo na Região da Direita do Gráfico,
adaptado de [68].
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Figura 5.9: Exemplo de Particionamento Recursivo na Região da Direita e Superior do
Gráfico, adaptado de [68].

Portanto, a intuição do algoritmo de construção de uma árvore de decisão é conside-
rada bastante simples. Há vários algoritmos para aprender sua estrutura, os principais
são: o CART [102], o ID3 [46] e o C4.5 [90]. Dessa maneira, todos seguem a lógica de
implementação apresentado nesta seção.

5.4.5 Floresta Aleatória

A Floresta Aleatória trata-se de um modelo de aprendizado supervisionado, bastante
utilizado para classificação e regressão, e, resumidamente, cria várias árvores de decisão e
as combina para obter uma predição com maior acurácia e mais estável [93].

Desta forma, por se tratar de um modelo que é composto pela junção de resultados do
modelo de árvore de decisão, visto na Seção 5.4.4, uma função de junção precisa ser espe-
cificada. Isso significa que os resultados agreados dos modelos, em um caso de regressão,
várias funções 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 árvore presente na estrutura.

Neste sentido, a função de generalização dos resultados, providos pelas diversas Árvores
de Decisão, pode ser de dois tipos: média ou voto maioritário. A função de média é
comumente utilizada em casos de regressão, o qual os resultados são valores contínuos e
uma média aritmética é introduzida na função gerando o valor predito pelo modelo. No
caso da função por voto maioritário, é considerado para problemas de classificação, ou
seja, o resultado é o que obteve mais ocorrência nas saídas de cada árvore de decisão do
modelo [93].
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Figura 5.10: Exemplo de Floresta Aleatória e Função de Agregação de Resultados, adap-
tado de [44].

5.4.6 Rede Neural Artificial

Os trabalhos em Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm sido motivados desde as primeiras
pesquisas pelo reconhecimento e maneira com que o cérebro humano processa informa-
ções. Esta maneira é inteiramente diferente do computador convencional. Assim sendo, o
cérebro é considerado um computador, pois é um sistema de processamento de informa-
ção, altamente complexo, não-linear e paralelo, possuindo capacidade de organizar seus
constituintes estruturais, chamados neurônios, de maneira a realizar certos processamen-
tos, como por exemplo reconhecimento de padrões, percepção, raciocínio lógico, 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 experiência e, no momento do nascimento, o cérebro tem uma grande estrutura e
a habilidade de desenvolver suas próprias regras através dessa experiência acumulada e
gerada a partir do contato com o ambiente. Neste sentido, de acordo com [42], esta
experiência é uma decorrência de observações do tempo, sendo que o mais dramático
desenvolvimento, ou seja, por ligações estruturais e físicas, do cérebro humano acontece
durante os dois primeiros anos de vida, e permanece em desenvolvimento para muito além
desse estágio.

Os neurônios são as unidades elementares do sistema nervoso. Assim, cada célula
neuronal é composta por um corpo celular, um axônio e dendritos (veja a Figura 5.11).
Os dendritos são um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central. O corpo central
é o local em que a informação recebida é tratada, ativada ou não, e, caso seja ativada, a
mesma é trafegada pelo axônio. Assim, o axônio é um prolongamento caudal que conduz
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o sinal elétrico que trafega pelo sistema nervoso, transitando a informação de um neurônio
a outro como um terminal de saída.

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

Um modelo de neurônio artificial, baseado na estrutura do sistema nervoso humano,
é fundamental para a operação de uma RNA. Assim, na Figura 5.12, um exemplo de
neurônio artificial pode ser visto. Esta estrutura é a base para projetos de redes neurais
artificiais. Portanto, de acordo com [42], é possível identificar três elementos basilares
para um modelo neuronal artificial:

• Um conjunto de sinapses ou elos de conexão, cada uma com seu respectivo peso ou
força própria representados, na Figura 5.12, como x1, x2, ..., xk e seus respectivos
pesos wk1, wk2, ..., wkm;

• Um somador para efetuar a soma dos sinais de entrada ponderados pelas respectivas
sinapses do neurônio;

• Uma função de ativação para restringir a amplitude da saída do neurônio. Esta
função de ativação também pode ser referida como função restritiva, uma vez que
seu objetivo é limitar o intervalo permissível de amplitude do sinal de saída a um
valor finito. Assim, o neurônio artificial é “ativo” ou “inativo” para as respectivas
entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos.

É interessante ressaltar que as RNAs obtêm sua aprendizagem a partir dos ajustes
dos respectivos pesos relacionadas a cada entrada. As funções de ativação proporcionam
uma análise não-linear nas redes neurais, e assim são mais eficientes na aprendizagem e
conseguem identificar mais do que relações lineares simples entre as variáveis dependentes
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Figura 5.12: Modelo Não-linear de Neurônio Artificial [42].

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

Desta forma, um neurônio somente não é suficiente para resolver problemas complexos.
Assim, a partir da junção de vários neurônios alinhados em uma ou mais camadas, o
aprendizado se mantém bastante eficaz na grande maioria dos casos. Redes com várias
camadas são chamadas de Perceptron Multicamadas (do inglês, Multi-layers Perceptron)
(MLP) [83].

A rede neural do tipo MLP é semelhante ao perceptron simples de camada única
proposto por [73], no entanto, tem-se mais de uma camada de neurônios, dando origem
ao termo “camada oculta”. As camadas ocultas são posicionadas internamente às camadas
de entrada e de saída. Em casos em que não é possível separar os elementos a partir de uma
única reta, o uso da MLP que gera mais de uma reta classificadora, mostra-se bastante
eficiente.

5.4.7 Métricas de Avaliação

Para a correta validação de um modelo de predição para problemas de regressão, torna-se
necessário a utilização de algumas métricas de avaliação [106], tais como: o Erro Médio, no
inglês, Mean Error (ME), o Erro Absoluto Médio, no inglês, Mean Absolute Error (MAE),
a Raiz do Erro Médio Quadrático, no inglês, Root Mean Squared Error (RMSE), o Erro
Percentual Médio Absoluto, no inglês, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) [3], o
R2, que é conhecido como coeficiente de determinação e, por fim, o R2

adj, conhecido como
coeficiente de determinação ajustado. Os resultados dessas métricas de avaliação podem
ser vistos na Seção 6.5.1 [87].
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O Erro Médio (no inglês, Mean Error - ME) [106], mostra o desvio médio do modelo
em relação à variável. Além disso, ele oferece informações de performance do modelo
em um tempo longo e o erro sistemático. Ele também apresenta resultados positivos ou
negativos, sendo que quanto mais próximo do zero, melhor o resultado. O ME é calculado
de acordo com a Equação 5.3, no qual n é o número de amostras ou observações, ŷ é o
valor predito pelo modelo, e y é o valor real observado durante a execução do modelo.

ME(y, ŷ) = 1
namostras

namostras∑
i=1

(yi − ŷi) (5.3)

O Erro Absoluto Médio (no inglês, Mean Absolute Error - MAE) [106] representa o
erro médio absoluto da diferença entre a observação e a previsão. Quanto mais próximo
de zero, mais adequado o modelo demonstra ser. E com isso faz-se a projeção do erro
total. A Equação 5.4 apresenta a formulação do MAE, sendo o n o número de amostras ou
observações, ŷ o valor predito pelo modelo e y o valor real observado durante a execução
do modelo.

MAE(y, ŷ) = 1
namostras

namostras∑
i=1

|yi − ŷi| (5.4)

A Raiz do Erro Médio Quadrático (no inglês, Root Mean Squared Error - RMSE) [106]
consiste nas diferenças individuais entre a previsão do modelo e as observações. Ele mede
os erros sistemáticos e randômicos, ou seja, é utilizado para medir a magnitude do erro.
Nesse caso, n é o número de observações, ŷ é o valor predito pelo modelo e y é o valor real
observado durante a execução do modelo. A sua formulação é mostrada na Equação 5.5.

REMQ(y, ŷ) =
√√√√ 1
namostras

namostras∑
i=1

(yi − ŷi)2 (5.5)

O Erro Percentual Médio Absoluto (no inglês, Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) [106], também conhecido como Desvio Percentual Absoluto Médio (no inglês,
Mean Absolute Percentage Deviation - MAPD), é uma métrica de avaliação para proble-
mas de regressão. O objetivo dessa métrica é ser sensível a erros relativos, por exemplo,
não ser alterado por uma escala global da variável de destino. Assim, esta métrica mede o
erro em porcentagem. Por meio da Equação 5.6, o ε é um número arbitrário pequeno, mas
estritamente positivo, para evitar resultados indefinidos quando y é zero, n é o número
de observações, ŷ é o valor predito pelo modelo e y é o valor real observado durante a
execução do modelo.

MAPE(y, ŷ) = 1
namostras

namostras∑
i=1

|yi − ŷi|
max (ε, |yi|)

(5.6)
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Outra métrica bastante utilizada para mensurar resultados de modelo de predição é
o Coeficiente de Determinação (no inglês, Coefficient of Determination - R2) [106]. Este
coeficiente representa a proporção da variância de y que foi explicada pelas variáveis in-
dependentes no modelo de regressão. Ele fornece uma indicação da qualidade do ajuste e,
portanto, uma medida de quão bem as amostras não vistas são provavelmente previstas
pelo modelo, por meio da proporção da variância explicada. Como essa variação é depen-
dente do conjunto de dados, R2 pode não ser significativamente comparável em conjuntos
de dados diferentes e, desta forma, é utilizada no conjuntos de dados de teste. A melhor
pontuação possível é 1 e pode ser negativa (porque o modelo pode ser arbitrariamente
pior). Um modelo constante que sempre prevê o valor esperado de y, desconsiderando os
recursos de entrada, obteria uma pontuação de R2 de 0.0.

É possível observar a formulação dessa medida na Equação 5.7, na qual ŷ representa o
valor predito, ȳ representa o valor médio das amostras, ou seja, ȳi = 1

namostras

∑namostras
i=1 yi,

e y representa o valor real.

R2(y, ŷ) = 1−
∑namostras

i=1 (yi − ŷi)2∑namostras
i=1 (yi − ȳi)2 (5.7)

Outra métrica de avaliação é o Coeficiente de Determinação Ajustado (no inglês, Ad-
justed Coefficient of Determination - R2

adjj) [106]. O R2
aj é uma versão modificada do

R2 que foi ajustada para o número de preditores no modelo. Assim sendo, leva-se em
consideração o número de amostras em conjunto com o números de variáveis preditoras,
também conhecidas como recursos ou variáveis explicativas, no modelo. Dessa maneira, a
partir do R2 é possível calcular o R2

adj. A Equação 5.8 representa sua formulação, na qual
n é o número de observações e p é o número de variáveis preditoras presentes no modelo.

R2
adj = 1− (1−R2) namostras − 1

namostras − ppreditores − 1 (5.8)

Desta forma, com o auxílio das métricas supracitadas é possível avaliar os resultados do
modelo de conselho de preditores, presente no Capítulo 6, proposto neste trabalho. Assim
sendo, procura-se adequar o modelo de regressão para que seja possível a minimização
dos erros das métricas de avalização, e o aumento dos coeficientes de determinação R2 e
R2

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 não apenas predizer

52



relações entre os mesmos dados de treinamento. Essa capacidade de performar bem em
dados de entrada nunca observados é chamado de generalização [38].

Neste sentido, modelos que não são bons em generalizar são ruins em cenários reais,
ou seja, a capacidade de generalização do modelo deve ser feito inteiramente a partir
da base de treinamento. Assim, a capacidade apropriada para um algoritmo de AM
está diretamente ligado a sua capacidade de generalização, como pode ser observado na
Figura 5.13.

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

Figura 5.13: Elementos para Análise de Capacidade de Generalização [38].

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

Assim sendo, por meio de uma validação cruzada, em que é testada uma parte reser-
vada do conjunto de dados que não foi utilizada no treino do modelo em questão, é possível
ter uma ideia se o modelo possui capacidade aceitável de generalização ou não [83].
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5.6 Trabalhos Relacionados

Para esta seção é importante elucidar os termos utilizados para seleção 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 repositórios, tais como
Portal de Periódicos da Capes, ACM, Springer, IEEE, Elsevier, e o Repositório de Teses e
Dissertações da Universidade de Brasília (UnB), no período de 2017 e 2021. Desta forma,
a seleção dos trabalhos foi efetuada de forma a coadunar com o tema deste trabalho, e
tais trabalhos são comentados na sequência.

Os critérios para inclusão do trabalho foram: contexto do trabalho; adequação da pro-
posta com este trabalho no resumo, introdução e conclusão; termos presentes no trabalho
observado. Já os critérios de exclusão foram: desacordo com tema proposto por este
trabalho; sem acesso completo ao artigo; já ter sido selecionado ou descartado. O total
de trabalhos encontrados, não incluídos os descartados e incluídos os selecionados podem
ser observados por meio da Figura 5.14. Diante do gráfico é possível também observar
a sobreposição de alguns trabalhos, os quais foram encontrados por meio do próprio re-
positório ou por meio de indexação efetuada pelo Portal de Periódicos da Capes. Assim
sendo, o número de trabalhos relacionados apresentados no gráfico consta maior do que
os trabalhos comentados nos próximos parágrafos.

Figura 5.14: Trabalhos Encontrados, Descartados e Selecionados.
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Diante disso, Baughman et al. [10] desenvolveram um modelo baseado em Regressão
Linear para prever o tempo de execução de cada programa e tipo de instância. Para
traçar um perfil de cada um desses programas, implementaram uma Regressão Linear
utilizando a função de ajuste de curva do SciPy1, que faz uso de mínimos quadrados
não-lineares. O foco apresentado foi em workflows de genômica, pois eles são, geralmente,
executados em plataformas de nuvem e os programas individuais exibem características
muito diferentes. Nesse trabalho, utiliza-se dados históricos coletados de ambientes, que
não são da nuvem, para criar um modelo composto que pode prever tempos de execução
em um determinado tipo de instância 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 científicos de Bioinformática.

Neste mesmo seguimento, Hilman et al. [43] propuseram uma abordagem de apren-
dizado incremental online para prever o tempo de execução de tarefas em workflows
científicos em nuvens. Para melhorar o desempenho das previsões eles utilizaram dados
de monitoramento de recursos. Esses dados foram refinados na forma de registros de
séries temporais de utilização dos núcleos de processamento da máquina, uso de memória
e atividades de entrada e saída que refletem as características exclusivas da execução de
um workflow científico.

Uma abordagem de Previsão do Conjunto Regressivo Inteligente (REAP) é proposta
por Kaur et al. [52], o qual integra técnicas de seleção de recursos e de previsão de uso de
recursos para obter alto desempenho para que seja possível predizer o uso de CPU para
um workflow científico em ambiente de nuvem. Várias técnicas de AM são utilizados como
um pool de preditores de regressão. Além disso, eles propuseram também parâmetros de
melhoria para modelos de regressão com AM.

Ainda nesta linha, no que tange a previsão de carga de trabalho, Kumar et al. [57]
apresentaram uma estrutura de previsão baseada em Rede Neural e Algoritmo Adaptativo
de Aprendizado Evolutivo. Em vez de usar a abordagem baseada em descida do gradiente
ou em retropropagação, o trabalho introduziu o algoritmo de aprendizado de evolução
diferencial adaptativa (BiPhase - BaDE) para melhorar o processo de aprendizado da
rede. O recurso de adaptação BiPhase permite um aprendizado adaptativo e aprimorado
de padrões para melhorar a precisão da previsão, e a taxa de convergência mais rápida
do modelo de previsão baseado em rede neural. O modelo objetiva predizer novas cargas
de trabalho para ambientes de nuvem. No entanto, este trabalho não possui como foco
auxiliar o usuário final na escolha, ou seja, seu viés está no provedor de nuvem.

Por outro lado, Kim et al. [54] propuseram uma estrutura de previsão de carga de
trabalho em nuvem chamada CloudInsight, que aproveita o poder combinado de vários

1https://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 são determinados em tempo real, com
base na precisão da carga de trabalho atual usando regressão de várias classes. A estrutura
do CloudInsight consiste em quatro componentes principais: um pool de preditores, um
repositório de carga de trabalho, um construtor de modelos e um preditor de carga de
trabalho do CloudInsight. A entrada dessa estrutura são as cargas de trabalho reais/atuais
(por exemplo, chegadas de trabalhos), e a saída é a previsão de uma carga de trabalho
no futuro próximo. O conjunto de preditores é uma coleção de preditores de carga de
trabalho. Assim, o repositório de carga de trabalho armazena o histórico de tarefas da
carga de trabalho e o histórico de previsões de todos os preditores locais no conjunto de
preditores. O construtor de modelos é responsável por criar um modelo de previsão de
conjunto, avaliando o desempenho dos preditores no conjunto de preditores.

Zhong et al. [122] propuseram um modelo de previsão de carga na nuvem baseado na
Máquina de Vetor de Suporte de Wavelet Ponderada (WWSVM), para prever a sequência
de carga do host no datacenter na nuvem. O modelo combina a transformada wavelet [67]
e a máquina de vetores de suporte para integrar as suas vantagens, e atribui peso à
amostra, o que reflete a importância de diferentes pontos da amostra e melhora a precisão
da previsão de carga.

O problema de previsão futura de recursos é resolvido a partir de um modelo de redes
neurais em dois estágios, com classificação e regressão para prever a acurácia da predição
dos recursos, proposto por Kumar et al. [58]. No primeiro estágio, o modelo categoriza em
três classes, tais como acima, normal e sob adaptação. O segundo estágio é utilizado para
prever as demandas futuras de utilização de recursos a partir de uma regressão em uma
rede neural em classificação de resultados. Para isso, são considerados dois parâmetros
da Máquina Virtual (VM) que são a utilização da CPU e a utilização da memória 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 características das cargas em cada
cluster. Quando um novo trabalho chega, usa seu padrão de carga de trabalho inicial e
parâmetros 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 predição de tempo e dimensionamento de recursos é proposto por [100]
para o contexto de nuvens federadas, obtendo bons resultados e um modelo de análise
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de resíduos completo para avaliar o modelo proposto. Desta forma, utiliza-se o modelo
para predizer recursos necessários por meio da meta-heurística GRASP [94] e a uma
Regressão Linear Múltipla para predizer o tempo de execução de workflows científicos
de Bioinformática. O autor propõe uma ferramenta de predição que seja integrada à
plataforma BioNimbuZ [103], em sua primeira versão.

Diante do exposto, este trabalho propõe expandir a proposta de [100] a partir de
métodos de AM com foco em auxiliar o usuário final na escolha eficiente de recursos em
um ambiente de nuvens federadas. Para isso, será adotada a abordagem de conselho de
preditores descrita na Seção 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] têm em suas propostas o escopo de federação de nuvens. Além disso,
diferentes técnicas de predição são utilizadas, tais como AM [43, 52, 54, 122, 58, 57, 120],
Métodos Estatísticos [10, 43, 99] e/ou Meta-heurísticas [99].

Tabela 5.1: Trabalhos Relacionados à Predição de Recursos.
Trabalho Ambiente Técnica Predição Usuário
Baughman et
al.[10]

Nuvem Regressão Linear Múltipla Recursos Não

Hilman et
al.[43]

Nuvem Séries temporais, RNA e K-NN Tempo Não

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

Não

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

Não

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

Não

Zhong et
al.[122]

Nuvem SVM Adaptado Carga de
trabalho

Não

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

Não

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

Não

Rosa[99] Nuvens
Federadas

Regressão Linear Múltipla e
GRASP

Tempo,
Custo e
Recursos

Sim

Assim sendo, apenas em [99] há um investimento direto nos interesses dos usuários,
tais como custo financeiro, tempo e feedback da execução de workflows científicos de
Bioinformática. Dessa maneira, há a possibilidade do usuário poder escolher entre uma
execução 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 usuário final
na tomada de decisão no que tange a alocação de recursos em ambiente de nuvem ou de
federação de nuvens. Além disso, é possível notar na Tabela 5.1 que nenhum trabalho
anterior teve foco em predição de ambiente de nuvem federada.

A maioria dos trabalhos apresentados está 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 previsão de carga de trabalho em ambiente de
nuvem, além da implementação de um conselho de especialistas. Diante do exposto, este
trabalho propõe a implementação 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 Seção 6.5), na qual os pesos são definidos a partir dos
resultados da predição de modelos anteriores ao conselho (ver Seção 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 predição de tempo de execução de
workflows científicos de Bioinformática.

O modelo de RNAs se adaptou melhor ao problema de predição de tempo de execução
de tarefas ou workflows científicos de Bioinformática 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 implementação em conjunto com outros modelos de aprendizado
de máquina com o intuito de melhorar a acurácia da predição.

Diante do exposto, este trabalho propõe uma evolução do trabalho de [99] como um
serviço, no que tange o modelo de predição de tempo de workflows científicos de Bioin-
formática, além da implementação deste serviço a partir da plataforma de federação de
nuvens BioNimbuZ 2. Os detalhes do serviço proposto serão descritos no Capítulo 6.

5.7 Considerações Finais

Este trabalho tem foco no aprendizado supervisionado para problemas de regressão. As-
sim, propõe um serviço de predição de tempo de execução de programas presentes em
workflows científicos de Bioinformática, e para isso utiliza modelos que resolvem proble-
mas de regressão, ou seja, quando o resultado esperado é um valor numérico contínuo. Em
um segundo momento, o serviço de predição proposto utiliza a meta-heurística GRASP
para predizer o recurso considerado mais adequado para o workflow científico de Bioin-
formática a ser inserido como entrada do serviço.
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Deste modo, este capítulo enfatiza as diversas categorias de aprendizado de máquina,
além de demonstrar os riscos na falta de análise da capacidade de generalização de modelos
de AM supervisionado.

Neste sentido, alguns dos modelos de aprendizado supervisionado que resolvem pro-
blemas de regressão, vistos na Seção 5.4, estão presentes na estrutura de conselho de
preditores apresentada no Capítulo 6.
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Capítulo 6

sPCRAM - Serviço de Predição de
Recursos Computacionais com
Aprendizado de Máquina

Neste capítulo são apresentados os métodos utilizados no desenvolvimento do serviço
de predição de recursos para a execução de workflows científicos de Bioinformática em
ambiente de nuvem federada por meio de métodos de aprendizado de máquina. Para
isso, a Seção 6.1 apresenta a visão geral da proposta e descreve as estruturas de serviços
de predição. Em seguida, a Seção 6.2 descreve a estrutura do serviço proposto neste
trabalho. A Seção 6.3 apresenta a metodologia utilizada para a geração e a coleta de
dados de execuções em ambientes de nuvem, além da implementação do modelo de seleção
de variáveis e a análise de multicolinearidade dessas variáveis. Em seguida, na Seção 6.4
são descritos os modelos desenvolvidos para servirem de componentes para o modelo de
conselho de preditores proposto neste trabalho, descrito na Seção 6.5, assim como as
métricas de avaliação dos modelos. Em seguida, são apresentados os cenários de avaliação
na Seção 6.6. Também é apresentada a meta-heurística GRASP na Seção 6.7 e seus
resultados na Seção 6.8. Por fim, a Seção 6.9 apresenta as considerações finais deste
capítulo.

6.1 Considerações Iniciais

O Serviço de Predição de Custos e Recursos Computacionais com Aprendizado de Má-
quina (sPCRAM), proposto neste trabalho, tem como objetivo auxiliar o usuário final
na escolha de um ambiente computacional em uma plataforma de nuvem federada, para
execução adequada de seus workflows científicos de Bioinformática. A proposta é que o sP-
CRAM escolha, de maneira transparente, a infraestrutura a ser utilizada na federação,
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garantindo uma relação custo x tempo que atenda às necessidades do usuário. Assim, o
serviço proposto pretende fornecer ao usuário uma escolha baseada em suas necessidades,
podendo oscilar entre uma execução mais barata ou mais rápida.

Assim sendo, várias características devem ser consideradas no desenvolvimento de um
modelo de predição em um ambiente de nuvens federadas. Logo, entre essas características
destacam-se os variados tipos de máquinas virtuais oferecidas pelos provedores, o número
máximo de máquinas virtuais que podem ser alocadas por um provedor específico, o custo
da comunicação entre os recursos de diferentes nuvens que compõem o ambiente federado,
o custo da transmissão de dados (download, upload), e o custo da transmissão de dados
do armazenamento, entre outras [100].

Para isso, é necessário analisar o workflow científico de Bioinformática para que seja
possível extrair características que possam subsidiar a escolha adequada de máquinas
na nuvem, objetivando diminuir as falhas por falta ou por ociosidade de uma escolha
inadequada do ambiente de execução. Assim, considerando um ambiente de federação
de nuvens, predizer tais elementos de um workflow torna-se uma tarefa bastante com-
plexa, pois os recursos a serem escolhidos têm um crescimento exponencial em relação à
quantidade e diversidade de nuvens presentes na federação [24].

Esse tipo de predição contribui para uma visão holística da execução do projeto de
Bioinformática, e auxilia na tomada de decisões sobre as condições em que o projeto pode
ser executado, minimizando os riscos de falhas no projeto. A predição do dimensionamento
de recursos também é importante no sentido de manter a utilização dos recursos de acordo
com a demanda, sem desperdícios de recursos, podendo, por exemplo, ser aplicado para
garantir a Qualidade do Serviço (QoS) [53].

Para um serviço de predição é interessante que o sistema seja capaz de predizer flutu-
ações de demanda e ações dos serviços, para que tome decisões inteligentes relacionadas a
custos, tempo, qualidade de serviço, dimensionamento dinâmico, entre outras. Esta espe-
culação da necessidade futura em termos de computação, de armazenamento, de rede, de
requisições, e etc., para julgar custos, tempo e recursos, implica em uma previsão eficaz
de um ambiente controlável, que aumenta a confiabilidade do sistema [45].

Diante disso, para provisionar recursos de maneira adequada à demanda de um work-
flow específico, faz-se necessária a construção de modelos que trabalham com o intuito de
predizer os recursos que mais se adéquam no contexto do problema. Todavia, estimar a
quantidade necessária de recursos está longe de ser uma tarefa trivial, pois as execuções
se tornam uma caixa preta, com o risco de resultados imprecisos e de alto custo [20]. Com
isso, a má escolha na quantidade ou até mesmo na capacidade do recurso pode produzir
impactos negativos na execução do workflow e afetar o seu custo financeiro [100]. Este
tipo de predição se torna muito importante em um ambiente de nuvens federadas, pois
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os usuários demandam execuções de workflows de grande escala, alocando recursos e pa-
gando somente pelo que usam. Algumas técnicas podem ser utilizadas para isso, sendo
elas: Métodos Estatísticos [10, 99], Aprendizado de Máquina [43, 52, 54, 57, 58, 120, 122]
e Meta-heurísticas [23, 24, 85]. Assim, a próxima seção apresenta as técnicas comumente
utilizadas para a predição de recursos com foco em modelos de Aprendizado de Máquina
e Estatística.

Assim sendo, este trabalho propõe um abordagem de conselho de preditores, em con-
junto da meta-heurística GRASP, com o objetivo de predizer o recurso adequado que
atenda as expectativas de custo e tempo para execução de workflows científicos de Bioin-
formática, em ambiente de nuvem federada.

6.2 Estrutura do sPCRAM

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

O fluxo de execução do sPCRAM é apresentado na Figura 6.1, a qual detalha as etapas
da execução do serviço proposto.

Inicialmente, na primeira fase do fluxo de execução, são coletadas as informações do
usuário com o intuito de restringir a seleção de recursos em fases posteriores. O usuário
deverá inserir parâmetros como custo máximo financeiro e tempo máximo de execução
a ser considerada na predição. Essas informações irão especificar a lista de recursos
compatíveis com as restrições impostas. Assim, a estrutura poderá variar/balancear entre
uma execução de baixo custo com maior tempo de duração, ou de alto custo com menor
tempo de duração. Desta forma, é possível considerar o desejo do usuário no que tange
tempo e custo da execução do workflow repassado.

A base de dados será utilizada na fase seguinte para efetuar a predição de progra-
mas conhecidos, ou para programas ainda não conhecidos pela plataforma. No primeiro
caso, será utilizado um conselho de preditores, descrito na Seção 6.5. No segundo caso,
quando não há conhecimento prévio na base, será utilizado o modelo de Floresta Alea-
tória. Assim, esses modelos subsidiarão na predição de tempo para que posteriormente
a seleção de recursos, considerando as restrições do usuário, seja feita por meio da meta-
heurística GRASP.

62



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

Neste contexto, em previsões de softwares desconhecidos as estimativas podem não ser
confiáveis. Assim, esta fase também engloba mecanismos que criam, a partir de pequenas
porções de dados de entrada dos workflows, denominadas de dados sintéticos, informações
de execução do software até então não conhecido na base de execuções histórica [99]. Essas
execuções são replicadas em máquinas virtuais com um número diferente de núcleos,
com 2, 4 e 8 núcleos. As execuções são adicionadas à base de dados histórica a fim
de obter melhorar no modelo preditivo. Com isso, esta fase tem o objetivo de coletar
informações descritas pelo usuário e do ambiente computacional, com o intuito de reportar
as informações necessárias para a terceira fase do processo de predição.

A fase de Processamento é composta por um algoritmo baseado na abordagem GRASP,
que consome as informações da fase anterior, com o objetivo de minimizar custos e tempo
de execução, levando em consideração as opções descritas pelo usuário. O objetivo desta
fase é disponibilizar soluções sub-ótimas, através da utilização da Meta-heurística, em
tempo viável [100].

Após a construção da solução sub-ótima, o serviço de predição responde a requisição
para a interface do usuário, a partir da última fase, o feedback da solução encontrada
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e as estimativas de tempo e custo da execução. Assim, após o término da execução do
workflow, alimenta-se a base de dados histórica, objetivando registrar os dados da predição
para garantir melhorias para as próxima predições.

Após as execuções do workflow (ver Seção 2.4), como descrito na próxima seção (Se-
ção 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 máquina
desenvolvidos neste trabalho.

6.3 Geração e Pré-processamento de Dados

Para que fosse possível predizer o tempo de execução de programas presentes em workflows
científicos de Bioinformática foi necessário que os programas presentes na estrutura do
workflow fossem observados em ambiente real de nuvem. Neste sentido, considerando um
ambiente de nuvem federada, é possível que as características intrínsecas ao hardware
como, por exemplo, a taxa de leitura e escrita de disco influencie no tempo de execução
em relação ao provedor.

Diante do exposto, algumas variáveis foram mapeadas em um ambiente de nuvens
para que pudessem subsidiar o esquema de predição proposto neste trabalho. Assim, este
trabalho considerou as variáveis que envolvem as restrições do usuário e do ambiente de
nuvem federada. Essas varáveis, baseadas no estudo de Coutinho et al. [23], definem a
estrutura do serviço de predição, e estão descritas a seguir:

• Variáveis relacionadas ao usuário final:

– Custo financeiro máximo permitido para a execução do workflow;

– Tempo máximo de duração da execução do workflow;

• Variáveis relacionadas ao ambiente de nuvem federada:

– Conjunto de máquinas virtuais oferecidas por um provedor x ;

– Custo da alocação da máquina virtual x por um determinado período de tempo;

– Capacidade de armazenamento da máquina virtual x ;

– Capacidade de memória RAM da máquina virtual x ;

– Poder de processamento da máquina virtual x ;

– Custo do upload para uma máquina virtual x ;

– Custo do download a partir de uma máquina virtual x ;

– Custo do armazenamento dos dados transmitidos.
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Com essas informações, diversas possibilidades são selecionadas a partir da infraestru-
tura da federação de nuvens, e assim é necessário aplicar alguma técnica com o intuito
de selecionar boas escolhas em um tempo adequado para estimar uma solução viável de
recursos.

Dessa maneira, para a seleção de máquinas candidatas, este trabalho utiliza uma
abordagem baseada na Meta-heurística GRASP [94] para a seleção dos recursos em um
ambiente de federação de nuvens. O uso desta abordagem se deu por dois motivos, o
primeiro por já ter sido desenvolvida no trabalho de [99] com resultados satisfatórios para
o contexto deste trabalho, e segundo por ser altamente eficiente para resolver problemas
de alocação em workflows científicos em outros domínios, como pode ser visto no trabalho
de Coutinho et al. [23].

Na Figura 6.2 é possível visualizar o esquema de preparação do ambiente de execução
do workflow, conforme visto na Seção 2.4, utilizado para geração da base de dados de
treinamento. Desta forma, com o objetivo de facilitar as execuções em diversas máquinas
de diferentes provedores, o encadeamento do script de preparação deve ser executado
manualmente.

Figura 6.2: Preparação de Ambiente de Execução do Workflow em Ambiente de Nuvem.

Toda a cadeia é iniciada a partir da execução do script em “prepare.sh”. Esse script
instala e configura todos os programas necessários para a execução do workflow selecionado
para o experimento presente neste trabalho. A partir da sua finalização, um próximo
script responsável por ativar o arquivo de swap da máquina é executado. A criação do
arquivo de swap se faz necessária pelo fato de que, em máquinas com menos do que 4GB
de memória RAM, alguns programas, que fazem uso do arquivo de entrada “.fasta” ou
“.fastq”, não conseguem carregar o arquivo em memória RAM. Assim sendo, é preciso
manter um arquivo de swap para o próximo passo de preparação dos arquivos de entrada,
os quais serão utilizados na execução do workflow.

O arquivo “prepare-files.sh” é executado, e neste processo todos os arquivos necessários
para a execução do workflow são baixados de diferentes repositórios de Bioinformática
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e renomeados para a posterior utilização. 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 saídas deste processo de preparação, convergem para a
montagem do ambiente para eficaz execução do workflow selecionado para o experimento
deste trabalho.

Após a completa execução dos scripts que preparam o ambiente de execução, o ar-
quivo “execution.sh” é iniciado. Cada execução do experimento foi monitorada, por meio
da ferramenta Versatile Resource Statistics Tool (DSTAT) [119], na versão 0.7.3. A fer-
ramenta DSTAT efetua o monitoramento dos parâmetros da máquina, tais como memó-
ria RAM, cache, utilização de CPU, disco, entre outras funções. Assim, em conjunto com
o “execution.sh”, um outro processo, o “dstat.sh”, é executado.

Desta forma, é possível monitorar a execução do workflow sem interferências significa-
tivas que possam descredibilizar os valores dos dados coletados, uma vez que os processos
que efetuam o monitoramento através da ferramenta DSTAT não influenciam conside-
ravelmente nos resultados da análise dos parâmetros da máquina. Nesse contexto, a
interferência ocorre, no entanto, é insignificante para o contexto geral da execução. As-
sim, as saídas do processo “dstat.sh” são, posteriormente, preparados para utilização na
fase de treinamento dos modelos de aprendizado de máquina.

Figura 6.3: Script de Execução de Workflow em Ambiente de Nuvem.

Assim, após a conclusão do processo de execução do workflow de experimento, os
arquivos resultantes, contendo todos os dados de monitoramento, de cada programa exe-
cutado são gerados, conforme apresentado na Figura 6.3. Logo, o processo que faz o
armazenamento destes arquivos é iniciado, e assim é possível efetuar análise e montagem
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do conjunto de dados de entrada para os algoritmos de aprendizado de máquina. O script
“delete-generated-files.sh” é executado para que não sejam consumidos recursos de arma-
zenamento da máquina virtual, pois para este contexto o que interessa são os arquivos de
análise da máquina gerados pela ferramenta DSTAT, enquanto o workflow é executado.
Assim, o último script do workflow é iniciado, o arquivo “push.sh”. Esse script efetua o
envio dos arquivos de análise gerados para um repositório Git [109], conforme apresentado
na Figura 6.4.

A automatização da fase de coleta dos dados de execução está estruturada para que,
após cada execução, os arquivos de observações das execuções sejam enviados para esse
repositório de armazenamento. Como consequência, para cada programa presente no
workflow é gerado um arquivo em formato de Valores Separados por Vírgulas (CSV) [95]
com todos os parâmetros disponíveis na ferramenta DSTAT, conforme apresentado na
Figura 6.3. Assim sendo, a partir da execução dos scripts supracitados, os parâmetros
de execuções, em período de teste gratuito, disponibilizado por cada provedor, foram
coletados conforme apresentado na Tabela 6.1.

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

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

Após a coleta dos parâmetros de execução em ambiente de nuvem, a estruturação dos
arquivos de entrada foi feita por meio da inserção dos dados coletados em um banco de
dados relacional. A intenção desta fase é o completo armazenamento dos dados do expe-
rimento, assim como a posterior utilização para o tratamento dos dados pela Linguagem
de Consulta Estruturada (SQL) [31], no inglês, Structured Query Language.

Logo, com os dados coletados, torna-se necessário um método para a escolha das va-
riáveis que mais influenciam no modelo e, desta forma, otimizar o número de variáveis que
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Tabela 6.1: Execuções de Workflow em Ambiente de Nuvem.
Plataforma CPU RAM Parte da entrada Execuções
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

compõem a equação de regressão. O método utilizado neste trabalho foi o Stepwise [11],
a ser descrito na Seção 6.3.1.

6.3.1 Modelo de Seleção de Variáveis

Durante a escolha das variáveis, que compõem as entradas dos modelos preditivos deste
trabalho, foram selecionadas empiricamente vinte e duas variáveis relevantes observadas
pelo DSTAT, conforme a Tabela 6.2. Essas variáveis representam as observações das
execuções dos softwares presentes no workflow de experimento (ver Seção 2.4). Diante
disso, é importante que a base de treinamento seja capaz de generalizar novas previsões
com resultados considerados aceitáveis, para que os modelos possam obter maior acurácia
na predição, em previsões futuras.

Assim, foi necessário definir um método para a escolha das variáveis que comporiam
a base de treinamento dos modelos preditivos. O método de força bruta é utilizado de
maneira que as variáveis são inseridas e removidas da base de treinamento de forma a se
chegar no melhor conjunto possível. Entretanto, o método é extremamente oneroso com-
putacionalmente [11]. Diante dessa limitação, foi implementado neste trabalho, a partir
da linguagem Python 3.7, o método semi-automático denominado Stepwise [11]. Este
método é utilizado para selecionar quais variáveis mais influenciam no modelo, e assim
otimizar o número de variáveis a compor o modelo preditivo. Então, de maneira itera-
tiva, o procedimento constrói modelos de regressão pela adição ou remoção de variáveis
em cada etapa, por meio de um critério expresso em termos de um teste formado pela
comparação de um modelo com o seu submodelo.
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Tabela 6.2: Variáveis de Monitoramento.
Variável Descrição
usr_total_cpu_usage Uso de CPU pelos processos de usuário
sys_total_cpu_usage Uso de CPU pelos processos de sistema
idl_total_cpu_usage CPU ociosa
wai_total_cpu_usage Processos em espera
stl_total_cpu_usage Processos aguardando o hypervisor
used_memory_usage Uso de memória
free_memory_usage Memória livre
buff_memory_usage Uso em buffer
cach_memory_usage Uso em cache
read_dsk_total Operações de leitura em disco
writ_dsk_total Operações de escrita em disco
run_procs Processos em execução
blk_procs Processos bloqueados
new_procs Processos novos
cloud_name Nuvem utilizada
cpu Quantidade de CPUs da máquina
ram_gb Quantidade de memória RAM da máquina
program Software observado
extension_input_file Extensão do arquivo de entrada do software
input_file_size Tamanho do arquivo de entrada
input_file_lines Quantidade de linhas no arquivo de entrada
total_seconds Tempo total de execução do software em segundos

Desta forma, inicialmente tem-se um modelo com uma variável preditora com a mais
alta correlação com a variável que se pretende predizer, de tal forma que a cada nova
adição de variável é realizada uma verificação para eliminação de variáveis que possuem
alto índice de redundância com as outras variáveis presentes no momento. A finalização
do procedimento ocorre quando não há mais variáveis a serem incluídas ou removidas do
modelo [11]. Em determinadas situações é necessário efetuar transformações dos valores
das variáveis preditoras, com o intuito de aumentar a relação de generalização do modelo.

Em [100], foram feitas algumas transformações, tais como “log(k)” ou “fatorCor =
4/var”, na qual var é a variável que se pretende efetuar a transformação. Assim sendo,
algumas dessas transformações foram reproduzidas também neste trabalho, com o mesmo
objetivo no que tange os modelos preditivos de aprendizado de máquina. Neste sentido, as
variáveis 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 transformações aplicadas neste trabalho podem ser vistas na Tabela 6.4. Nas colunas
da Tabela 6.4 estão as funções de transformação aplicadas em cada variável presente nas
linhas.
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A função de padronização é aplicada a partir de todo o conjunto de dados de treina-
mento. Essa técnica de padronização ignora a forma da distribuição e transforma o dado
para uma forma com média próxima de zero e um desvio padrão próximo a um. Dessa
maneira, assume-se que não terá valores discrepantes nos dados. Esse processo utiliza
o componente StandardScaler da biblioteca Scikit-learn [87]. A função logarítmica foi
aplicada nas variáveis “total_seconds” e “input_file_lines” que representa o tempo
em segundos que determinado programa passou em execução no workflow, pois, desta
forma, supõe-se que o tempo segue uma distribuição exponencial [100]. A Codificação de
Rótulo (no inglês, Label Encoder) efetua o processo de conversão dos valores categóricos
em valores numéricos para que seja possível inseri-los nos modelos de predição volta-
dos para regressão. Desta forma, foi observado empiricamente que tais transformações
aumentaram a acurácia do modelo de predição proposto neste trabalho.

Tabela 6.3: Variáveis do Modelo Preditivo Selecionadas pelo Método Stepwise.
Variável Descrição
cpu Quantidade de CPUs da máquina
ram_gb Quantidade de memória RAM da máquina
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 usuário

Tabela 6.4: Variáveis do Modelo Preditivo após as Transformações.
Variável log fatorCor Codificação de Rótulo Padronização
cpu NÃO SIM NÃO SIM
ram_gb SIM NÃO NÃO SIM
program NÃO NÃO SIM SIM
cloud_name NÃO NÃO SIM SIM
input_file_lines SIM NÃO NÃO SIM
usr_total_cpu_usage NÃO NÃO NÃO SIM
total_seconds SIM NÃO NÃO SIM

A relevância da transformação logarítmica da variável “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 observações próximas de zero é elevado, impactando no fato de não ser pos-
sível analisar precisamente qualquer outra diferença externa. Diante disso, a quantidade
de observações próximas a zero fazem o restante das observações terem pouca relevância.
Por outro lado, o histograma da Figura 6.6 exemplifica como a transformação na variável
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“total_seconds” efetua um balanceamento dos pesos de cada uma das observações, o
que permite que os modelos de regressão consigam predizer com melhor acurácia.

Figura 6.5: Histograma da Variável total_seconds.

Figura 6.6: Histograma da Variável log(total_seconds).

Outra transformação que se mostrou relevante foi aplicada “fatorCor = 4/var”, di-
recionada para as variáveis relacionadas a CPU, que foi criada na fase de formulação do
modelo de [100]. O objetivo de aplicar essa transformação é permitir uma interpretação
melhor das possíveis correlações entre as variáveis preditoras, visto que como as CPUs do
conjunto avaliado variam entre 2 e 8, foi atribuído um valor intermediário, 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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mudança de escala que não altera as propriedades estatísticas dos modelos preditivos de
regressão. Essas transformações podem ser vistas na Tabela 6.4.

Assim, concluída a fase de seleção e transformações aplicadas às variáveis preditoras
presentas na base de dados de treinamento, é necessária a análise de multicolinearidade
entre essas variáveis preditoras. A multicolinearidade em regressão é uma condição que
ocorre quando algumas variáveis preditoras no modelo estão correlacionadas a outras
variáveis preditoras. Para isso, é utilizado o Fator de Inflação de Variância (FIV) [64],
descrito na Seção 6.3.2.

6.3.2 Fator de Inflação de Variância

Para auxiliar na validação do modelo preditivo foi analisada a ocorrência de multicoline-
aridade. Isso é importante porque refere-se à independência entre as variáveis de controle
do modelo de regressão, pois quando a correlação entre as variáveis é significativa, as
inferências para o modelo de regressão se mostram com baixo índice de acerto [64].

Desta forma, a existência de multicolinearidade forte em um conjunto de dados faz
com que haja um aumento na variância dos coeficientes de regressão, tornando-os instáveis
e com algumas consequências. Por exemplo, os coeficientes parecerem insignificantes,
mesmo quando existe uma relação significativa entre a variável 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 validação da inexistência de
multicolinearidade entre variáveis preditoras em um modelo de regressão. Neste trabalho
foi implementado, por meio da linguagem Python 3.7, o Fator de Inflação de Variância
(FIV) [64]. Na Tabela 6.5 é possível analisar a correlação baixa e aceitável, uma vez que
os respectivos valores são menores do que cinco.

Tabela 6.5: Indicação de Baixa Correlação pelo Fator de Inflação de Variância.
Variável 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 próximas seções apresentam os modelos de aprendizado de máquina 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 execuções de workflows científicos de
Bioinformática.

6.4 Modelos de Predição

Após os procedimentos de seleção de variáveis, além de suas transformações, consolidou-
se o conjunto de dados de treinamento. Assim, a divisão 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 aleatória en-
tre si. Esses valores percentuais de tamanho para treinamento e teste foram definidos
empiricamente conforme o princípio 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 necessária a descrição de cada
modelo desenvolvido. O conselho de preditores (ver Seção 6.5) está estruturado como
uma Perceptron Multicamadas (do inglês, Multi-layers Perceptron) (MLP) que é treinada
a partir das saídas de cada modelos selecionado para sua composição. Após a seleção das
variáveis que compõem as entradas e a análise de multicolinearidade, os modelos e seus
diferentes componentes são descritos brevemente a seguir.

O primeiro modelo é o de Regressão Multilinear (RML), implementado por meio do
componente LinearRegression da biblioteca Scikit-learn [87]. Este modelo consiste em
uma Regressão Linear de mínimos quadrados ordinários. A regressão linear ajusta-se
a um modelo linear com coeficientes w = (w1, ..., wn) para minimizar a soma residual
dos quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados, e os alvos previstos pela
aproximação linear.

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

O terceiro modelo desenvolvido foi a Máquina de Vetores de Suporte (MVS), no in-
glês, Support Vector Machine (SVM), direcionado para problemas de regressão, também
conhecido como Regressão de Vetor de Suporte (RVS), no inglês, 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 não foi selecionado para o modelo de conselho de predito-
res por não ter demonstrado bons resultados nas métricas de avaliação, conforme pode
ser visto na Tabela 6.6.

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

Por fim, o último modelo desenvolvido foi a Floresta Aleatória, no inglês, Random Fo-
rest (RF), por meio do componente RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn [87].
Este modelo utiliza 10 componentes de Árvore de Decisão, e a média das saídas de cada
árvore para compor os seus resultados.

Desta forma, é necessário realizar a análise gráfica dos resíduos (ver Seção 6.5), além
da validação por meio das métricas de avaliação vistas na Seção 5.4.7. A análise dos
resíduos é um conjunto de técnicas utilizadas para investigar a adequabilidade do modelo
com base nos seus resíduos, com objetivo de verificar o erro em y não explicado pelas
variáveis preditoras. Assim, quanto menor o resíduo, melhor é a modelagem de y a partir
das variáveis preditoras. Dessa forma, supõe-se que os erros do modelo sejam normais e
independentemente distribuídos, com desvio-padrão constante e média zero [100].

Neste sentido, a próxima seção apresenta as diferentes métricas de avaliação desenvol-
vidas para os modelos supracitados e para conselho de preditores (ver Seção 6.5). Isso é
importante para que seja possível verificar, em conjunto com a análise gráfica dos resí-
duos, a adequação do modelo proposto ao problema de predição de tempo de execução
de workflows científicos de Bioinformática em ambiente de nuvem.

6.5 Conselho de Preditores

O conselho de preditores tem como objetivo aumentar o R2
adj do modelo de predição

proposto neste trabalho, assim como diminuir os erros médios das observações feitas
por meio das métricas de avaliação vistas na Seção 5.4.7. Assim, tem-se a intenção
de obter maior acurácia na predição. Deste modo, o conselho de preditores tem como
entrada o conjunto de saídas dos modelos anteriormente vistos na Seção 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 avaliação para cada
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modelo apresentado neste trabalho, assim como os resultados das observações do conselho
de preditores, situado na última coluna.

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

A estruturação inicial do modelo proposto pode ser visualizada na Figura 6.7. Desta
forma, um modelo de Regressão Multilinear (RML), uma Rede Neural Perceptron Mul-
ticamadas (do inglês, Multi-layers Perceptron) (MLP) e uma Floresta Aleatória (FA)
compõem este Conselho de Preditores (CP). Desta forma, as saídas destes modelos servi-
ram de base para o treinamento da MLP que define o conselho. Assim, foram necessários
os resultados da predição anterior dos modelos que o compõem para tornar possível a
filtragem e o resultado final da predição.

Figura 6.7: Estrutura de Treinamento do Modelo de Conselho de Preditores.

É importante ressaltar que na fase de estruturação deste conselho, cinco modelos o
comporiam inicialmente, no entanto, após sua completa estruturação, tornou-se necessária
a remoção do modelo Regressão de Vetor de Suporte e do modelo de Árvore de Decisão.
O motivo para a retirada do modelo Regressão de Vetor de Suporte se deu pelo baixo
coeficiente de determinação R2 e R2

adj. Outro motivo para sua retirada foram os resul-
tados das métricas de avaliação (vistos na Seção 5.4.7) terem apresentado valores muito
distantes de zero, conforme pode ser visto na Tabela 6.6. O segundo modelo, Árvore de
Decisão, foi retirado do conselho por ter apresentado resultados nas métricas de avalia-
ção bastante semelhantes aos do modelo de Floresta Aleatória, e, desta forma, optou-se
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por diminuir a quantidade de modelos integrantes do conselho. A retirada destes dois
modelos apresentou melhores coeficientes R2 e R2

adj, e menor índice de erros, conforme os
resultados apresentados na Tabela 6.6.

Assim, após a descrição do modelo de conselho de preditores os resultados das métricas
de avaliação, em conjunto com a análise gráfica dos resíduos, serão descritos na Seção 6.5.1.

6.5.1 Resultados do Conselho de Preditores

Nesta seção são apresentados os resultados e a análise dos dados obtidos por meio do
serviço de predição proposto. A análise gráfica dos resíduos deste modelo pode ser visua-
lizada na Figura 6.9, e o gráfico de probabilidades do modelo pode ser visto na Figura 6.8.

Assim, a Figura 6.8 mostra que a maioria das observações encontra-se sobre a linha
da distribuição normal, a qual tem seus pontos no hiperplano marcados por meio da
Equação 6.1. Desta forma, ocorrem indícios de que os resíduos permanecem normalmente
distribuídos em torno da reta, e isso significa que os erros não possuem uma tendência
forte, o que poderia inviabilizar uma melhor acurácia do modelo.

Figura 6.8: Probabilidades do Modelo de Conselho de Preditores.

P (yi − ŷi) = (yi − ŷi)− X̄(y − ŷ)
σ(y − ŷ) (6.1)

A Figura 6.9 apresenta em seu eixo x os valores preditos pelo modelo, e no eixo y
os respectivos erros em relação ao valores realmente observados nas execuções contidas
da base de dados. Essa figura mostra a distribuição do erro em relação ao conjunto de
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dados testes que foi utilizado. Assim, é possível observar aleatoriedade nos resíduos, não
sendo possível visualizar nenhuma espécie de tendência, tornando possível concluir que
os resíduos indicam normalidade nos erros do modelo. Dessa forma, os resultados das
métricas de avaliação (ver Seção 5.4.7) podem ser vistos na Tabela 6.6.

Figura 6.9: Resíduos do Modelo de Conselho de Preditores.

Tabela 6.6: Métricas de Avaliação dos Modelos de Aprendizado de Máquina.
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
R2 0.94122 0.98191 0.56320 0.98166 0.98172 0.98849
R2

adj 0.94098 0.98182 0.56162 0.98050 0.98061 0.98704

Como pode ser notado na Tabela 6.6, o modelo de predição proposto tem um de-
sempenho satisfatório, uma vez que os resultados da métricas ME, MAE, RMSE estão
próximos de zero. A acurácia dessas métricas são dependentes do erro próximo de zero,
uma vez que o mesmo é representado pela diferença entre o valor predito e o valor real.
Assim sendo, a métrica EPMQ mostra que, em média, as previsões do conjunto de tes-
tes estão incorretas em apenas 2,74% dos testes efetuados. Portanto, a partir de tais
informações torna-se possível concluir que o modelo de regressão baseado no conselho de
preditores, com métodos de aprendizado de máquina proposto neste trabalho, pode obter
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bons resultados ao ser utilizado como ferramenta para auxiliar nas estimativas de tempo
de execução dos workflows científicos de Bioinformática.

6.6 Testes das Estimativas de Tempo

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

• Cenário 1 - Software conhecido na base de dados histórica: fluxo no qual já
existem informações de todos os programas presentes no workflow na base de dados
histórica. Este cenário não necessita de um passo a mais para obter informações da
execução parcial dos programas presentes no workflow;

• Cenário 2 - Software desconhecido na base de dados histórica: este cenário
é necessário caso não existam informações prévias, na base de dados histórica, de
algum programa contido no workflow. Desta forma, faz-se necessário instanciar um
fluxo de execução parcial simulada para preencher a base de dados com informações
do programa a partir de pequenas execuções, para posterior utilização no modelo
de Floresta Aleatória.

É importante ressaltar que no Cenário 2 é necessário executar a predição das estima-
tivas de tempo por meio do modelo de Regressão com Floresta Aleatória. Isso se dá 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 avaliação das estimativas de tempo foram distribuídos em
três máquinas virtuais distintas do provedor AWS, com as seguintes configurações:

• CPU: 2, 4, e 8;

• RAM: 7 GBytes;

• Disco: 60 GBytes;

• Sistema Operacional: Ubuntu 20.04 x64.

As execuções foram replicadas 20 vezes para cada configuração de instância, ou seja,
são 60 observações para cada CPU. Os testes realizados para avaliar as estimativas de
tempo, são apresentados nas próximas seções.
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6.6.1 Cenário 1 - Software Conhecido

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

Figura 6.10: Tempo Real e Tempo Predito do Programa TopHat2.

Figura 6.11: Tempo Real e Tempo Predito do Programa Trinity.

Nessas figuras o eixo x representa o tempo de execução em segundos, e o eixo y
representa o número de observações de teste efetuadas neste cenário. O tempo de execução
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Figura 6.12: Tempo Real e Tempo Predito do Programa BlastX.

real do programa está representado em azul, enquanto o tempo estimado em vermelho.
As execuções numeradas de 1 a 20 são de duas CPUs, as execuções de 21 a 40 são de
quatro CPUs e, por último, as execuções de 41 a 60 são de 8 CPUs.

Nesse sentido, foi calculado uma aproximação com erro médio de 3 segundos para
o TopHat2, 25 segundos para o Trinity e 170 segundos para o BlastX. É importante
ressaltar que esse erro médio é calculado a partir das predições feitas para cada programa
presente no workflow executado. Nesse sentido, alguns desses programas possuem uma
estruturação não determinística, ou seja, para uma mesma entrada, é possível a obtenção
de resultados diferentes, o que provoca variação no tempo de execução do programa. Sendo
assim, torna-se perceptível a diferença 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 aceitável, e podem ser melhor considerados em conjunto com a análise dos
resíduos presente na Seção 6.5.1. Um comparativo pode ser visto na Tabela 6.7.

6.6.2 Cenário 2 - Software Desconhecido

Neste cenário o modelo de conselho de preditores desconhece os valores de tempo para
o programa presente no workflow e, por motivos de redução de tempo no que tange o
treinamento do modelo com esse software não presente na base de dados histórica, optou-
se direcionar a avaliação deste cenário para o modelo de Floresta Aleatória, pois este
modelo possui um treinamento rápido quando comparado com o modelo de rede neural
do conselho de preditores. Desta forma, será necessário retreinar o modelo de conselho de
preditores em momentos específicos para que a gama de softwares conhecidos aumente.
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Figura 6.13: Tempo Real e Tempo Predito do Programa Bowtie2Build.

Execuções simuladas são propostas em [99], e são utilizadas como medida de contorno
para quando o modelo não possui nenhum conhecimento sobre detalhes da execução do
programa que se pretende predizer o tempo. Assim sendo, são realizadas execuções simu-
ladas com uma pequena parte do arquivo de entrada. O objetivo desta fase é diminuir o
erro da predição.

Desta forma, foram efetuadas 75 observações de execuções simuladas com 25.000 re-
ads, assim como também 100 observações de execuções simuladas com 50.000 reads, do
arquivo de entrada do workflow de experimento. São também replicadas 60 observa-
ções de execuções reais para avaliação da proposta deste cenário, 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 possível reafirmar que a criação
de uma base simulada é de suma importância para o modelo preditivo no contexto deste
trabalho, pois as execuções simuladas expressam o comportamento do programa, mesmo
com execuções de menor tempo. Esse procedimento ocasiona overhead de resposta, o
que aumenta o tempo de execução do sPCRAM. No entanto, é possível considerar esse
overhead irrisório se comparado com o tempo total de execução de alguns programas
presentes em workflows de Bioinformática, sendo que, geralmente, apresentam tempo de
execução 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 execuções avaliadas
do workflow apresentado na Seção 2.4.

Desta forma, na Tabela 6.7 é possível observar na primeira coluna os softwares testados
e divididos nos dois cenários, conforme a segunda coluna. Na terceira coluna são elencados
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Tabela 6.7: Erro Médio na Predição em Segundos.
Programa Cenário 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 Regressão Linear Múltipla para a predição
de tempo. Por fim, na última coluna são apresentados os erros médios em segundos obtidos
neste trabalho.

Desta forma, é possível 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 Cenário 1. Percebe-se também que, para
o Cenário 2 apresentado, o modelo preditivo obteve um erro médio próximo do trabalho
comparado.

6.7 Meta-heurística GRASP

Após estruturados os modelos de predição de tempo, torna-se necessário também o desen-
volvimento de uma modelo de seleção de recursos para um ambiente de nuvens federadas.
A meta-heurística1 (do inglês, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é utili-
zada neste trabalho com o intuito de disponibilizar uma solução viável de recursos para
execução dos workflows em ambiente de nuvens federadas.

A meta-heurística GRASP consiste na busca iterativa, aleatorizada, e gulosa de uma
solução que seja compatível com as intenções dos usuários da ferramenta de orquestra-
ção de nuvens. Esse método foi utilizado inicialmente em [99], e apresentou resultados
satisfatórios no que tange o processo de predição de recursos em um ambiente de nuvens
federadas. Neste sentido, este trabalho adaptou essa solução como modelo de seleção de
recursos em ambiente de nuvem federada em conjunto com o modelo de predição de tempo
presente na Seção 6.4.

Para descrever a meta-heurística são necessárias notações para a alocação das má-
quinas virtuais presentes nos diferentes provedores de nuvem participantes da federação.
Essa notação é definida em [100], e reproduzida neste trabalho para entendimento da
implementação da meta-heurística GRASP. Desta forma, P é definido como o conjunto
de todas as máquinas virtuais de um determinado provedor j. Cm e Tm são definidos,
respectivamente, como o custo financeiro máximo e o tempo máximo de execução, e são
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relativos aos desejos dos usuários. Além disso, são considerados também os requisitos re-
lacionados ao workflow, como a capacidade de armazenamento em disco D, a capacidade
de memória necessária M e o poder de processamento Nc.

Assim, cada tipo de máquina virtual p ∈ P possui um custo financeiro associado cp.
O custo de alocação de uma máquina virtual, por um determinado período de tempo,
pode ser tarifado entre 1 minuto ou 1h, e depende do provedor de nuvem sendo consi-
derado. Tais provedores têm recursos de computação como armazenamento em disco dp,
capacidade de memória mp, quantidade de núcleos de processamento np.

Deve também ser considerado na notação o custo do upload ucp, download dcp de
uma máquina virtual, o custo do armazenamento dos dados transmitidos cdp, e o limite
máximo de máquinas virtuais Nh que podem ser alocadas por usuários e que também
varia de acordo com o provedor de nuvem.

A notação usada neste trabalho está resumida por meio da Tabela 6.8. Essa notação
dá suporte para definir a função de custo, também chamada de função objetivo, e pode
ser observada por meio da Equação 6.2, adaptada de [100].

Tabela 6.8: Notação para Ambiente de Nuvem Federada [100].
Notação Descrição
Pj Conjunto de tipos de máquinas virtuais oferecidas pelo provedor j
Cm Custo máximo financeiro definido pelo usuário
Tm Tempo máximo de execução definido pelo usuário
D Capacidade de armazenamento em disco
M Capacidade de memória
Nc Poder de processamento da máquina virtual
cp Custo da máquina virtual p

dp Capacidade de armazenamento em disco da máquina virtual p

mp Capacidade de memória da máquina virtual p

np Quantidade de núcleos da máquina virtual p

Nh Limite de máquinas virtuais alocadas por usuário
ucp Custo do upload para uma máquina virtual p

dcp Custo do dowload a partir de uma máquina virtual p

cdp Custo do armazenamento dos dados transmitidos
Ls Lista de softwares utilizados no workflow
Lp Lista ordenada de máquina virtual p por meio da Equação 6.3

A meta-heurística GRASP é composta das fases de construção e busca local. Na fase
de construção uma solução é inicialmente encontrada e pode ser melhorada na fase de
busca local. Para melhor entendimento da meta-heurística, faz-se necessária uma notação
adicional. Assim, uma solução s ∈ S é factível se s não viola os requisitos de usuário
definidos na fase de coleta de informações (ver Seção 6.2). O tempo máximo tp(s) é o
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tempo total de execução estimado pelo modelo preditivo para s, e cudd como o custo de
upload, download e de armazenamento dos dados de uma máquina virtual p.

F (s) =
(
α1
(
cp + cudd

)
+ α2tp(s)

)
+ λ1

(
abs

(
tp(s)− Tm

))
+ λ2

(
abs

(
cp − Cm

)) (6.2)

A função de custo, descrita na Equação 6.2, calcula a qualidade da solução atual
e é utilizada para retornar a necessidade de troca da melhor solução encontrada até o
momento. Essa função tem como objetivo a minimização dos custos financeiros e do
tempo total de execução de um workflow, relaxamento das desigualdades, e penalização
da diferença em relação ao tempo máximo e o custo financeiro estipulados pelo usuário,
inicialmente. Os coeficientes de penalidade associados à violação dos requisitos de tempo,
λ1, e de custo, λ2, são utilizados como a diferença absoluta entre o coeficiente e custo ou
tempo.

Algoritmo 1: GRASP [100].
Dados: maxIter, P, Cm, Tm, Ls, α1, α2, λ1, λ2
Resultado: s∗

1 s∗ ← vazio
2 F (s∗)←∞
3 i← 0
4 enquanto i <= maxIter faça
5 s← construcao(P,Cm, Tm, Ls, α1, α2, λ1, λ2)
6 s← buscaLocal(s, P, Cm, Tm, Ls, α1, α2, λ1, λ2)
7 se (F (s) < F (s∗)) então
8 s∗ ← s
9 i← 0

10 fim
11 i← i+ 1
12 fim
13 retorna s∗

O Algoritmo 1 recebe um conjunto de máquinas virtuais P, o custo total da execução
Cm, o tempo máximo de execução Tm, uma lista Ls que contém os softwares que compõem
o workflow, os parâmetros que definem o custo, o tempo e as penalidades de cada um,
sendo eles α1, α2, λ1 e λ2, respectivamente.
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O parâmetro maxIter indica o número máximo de iterações sem melhoria da solução
encontrada. A primeira tarefa de cada iteração do Algoritmo 1 é construir uma solução
inicial, de forma randomizada e gulosa, por meio do Algoritmo 2.

Na fase de Construção, Algoritmo 2, é necessária uma lista ordenada Lp com todas as
máquinas 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 Equação 6.3 [100].

Lp = (α1cp + α2np) (6.3)

A cada iteração do laço de repetição do Algoritmo 2, é feita uma escolha de uma má-
quina virtual p∗ entre as primeiras β máquinas virtuais a serem consideradas, e quando
uma máquina é escolhida a mesma é removida da lista para que não seja novamente consi-
derada na iteração. Dessa forma, o parâmetro β define o grau de aleatoriedade que a fase
de construção terá e o processo termina somente quando houver uma solução construída.
E essa solução encontrada possui o mínimo de memória necessária para a execução do
workflow parametrizado por meio do monitoramento das execuções dos softwares presen-
tes no mesmo.

Algoritmo 2: Construção.
Dados: P,Cm, Tm, Ls, α1, α2, λ1, λ2
Resultado: s∗

1 s← vazio
2 Lp ← ordenar(P )
3 i← 0
4 enquanto (s == vazio ou i <= size(Lp)) faça
5 k = escolha a máquina virtual p (índice i) randomicamente entre os
6 primeiros β elementos de Lp ainda não visitados
7 se (memória de k é suficiente) então
8 s← k
9 senão

10 remova k de Lp

11 fim
12 i← i+ 1
13 fim
14 retorna s

O método de construção, Algoritmo 2, não garante o retorno de uma solução viável
ou localmente ótima em relação à sua vizinhança. Nesse cenário, a solução pode ser
melhorada através do procedimento de busca local, conforme Algoritmo 3.

O método de busca local inicia com a solução fornecida pela fase de construção e,
iterativamente, substitui a solução atual quando s obtém melhoria em relação à solução
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Algoritmo 3: Busca Local.
Dados: P,Cm, Tm, Ls, α1, α2, λ1, λ2
Resultado: s

1 para todo s∗ ∈ (Ne(s)
⋃
Nd(s)) faça

2 se (F (s∗) < F (s)) então
3 s← s∗

4 senão
5 remova s∗ de Lp

6 fim
7 fim
8 retorna s

sendo observada na iteração. Logo, isso ocorre quando a solução da vizinhança encontrada
possui menor resultado avaliado pela função de custo (ver a Equação 6.2) em relação à
solução atual.

Assim, no Algoritmo 3, a vizinhança da solução atual, encontrada na fase de cons-
trução, é retornada com um conjunto de máquinas Lp, sendo considerada ke elementos à
esquerda e kd elementos à direita do índice k de Lp.

Na Figura 6.14 é possível observar a estrutura da meta-heurística GRASP desenvol-
vida no sPCRAM. O método recebe uma lista de recursos disponíveis na federação, e
os detalhes do workflow a ser executado pelo projetista de Bioinformática. O método
executa as funções de construção e busca local maxIter vezes, sendo maxIter o número
de repetições da meta-heurística GRASP. Nesse processo, chamadas ao microsserviço de
predição de tempo são 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.

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

Na próxima seção são apresentados os resultados da junção da abordagem preditiva,
vista na Seção 6.4, com a meta-heurística GRASP. O objetivo é indicar eficientemente,
dentre as várias opções de uma nuvem federada, o recurso necessário para o workflow,
além do custo e do tempo demandado.
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6.8 Resultados da Meta-heurística GRASP

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos por meio da meta-heurística GRASP
(ver Seção 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
Seção 4).

Esta avaliação tem como principal objetivo a demonstração do comportamento da
proposta deste trabalho, de custo financeiro e de tempo, por meio da interação com os
parâmetros de execução do sPCRAM.

Para tais avaliações, os provedores de nuvemGoogle Cloud Platform (GCP) [39] e Ama-
zon Web Services (AWS) [4] foram utilizados, pois ambos disponibilizam recursos de forma
gratuita por tempo limitado, e já são implementados na arquitetura de microsserviços do
BioNimbuZ 2. É importante ressaltar que foi considerado um total de 2.413 máquinas
presentes na federação para os dois provedores supracitados, sendo 1.456 para AWS e
957 para GCP. Assim como também não foram consideradas as máquinas preemptivas
com o intuito de eliminar possíveis interferências no monitoramento, caso elas fossem
requisitadas em algum momento [100].

Para avaliar a qualidade da solução proposta neste trabalho, foram efetuados experi-
mentos em diferentes cenários de avaliação, conforme apresentado na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Cenários de Avaliação.
Cenário α1 α2 Tm Cm

1 1 0 ∞ ∞
2 0 1 ∞ ∞
3 0.9 0.1 ∞ 5
4 0.1 0.9 10k ∞

As colunas dois e três representam pesos da função objetivo de custo e de tempo,
respectivamente. A coluna quatro representa o tempo máximo de execução definido pelo
usuário e, por último, a coluna cinco representa o custo máximo que o usuário deseja
pagar pela execução.

Conforme pode ser visto na Tabela 6.9, os cenários podem ser lidos da seguinte forma:
o primeiro cenário caracteriza como uma execução de baixo orçamento; o segundo cenário
é definido como uma execução de alto desempenho e alto orçamento; o terceiro cenário
considera que existe um custo financeiro máximo definido pelo usuário; e, por fim, o
último cenário limita o tempo máximo de execução, definido também pelo usuário.

Os resultados experimentais são a verificação do tempo de execução predito pelo mo-
delo preditivo, assim como da seleção de recursos feita pela meta-heurística GRASP, em
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termos de qualidade da solução da proposta. Os testes foram efetuados com os programas
que compõem o workflow de Bioinformática adotado neste trabalho (ver Seção 2.4).

Desta forma, deve ser encontrado um recurso com o tempo total de execução e custo
financeiro que esteja dentro do limite estabelecido pelo usuário. Os parâmetros utilizados
nesta avaliação podem ser vistos na Tabela 6.10, e representam os casos em que as variáveis
alteram seus pesos na Equação 6.2, assim como seus respectivos valores. Estes valores
foram definidos empiricamente após diversos experimentos.

Além disso, também foram definidas as variáveis de usuário como o custo máximo
(Cm) a ser gasto, e o tempo máximo (Tm) de preferência do usuário, distribuídos nos
cenários descritos na Tabela 6.9.

Tabela 6.10: Parâmetros de Execução de Avaliação da Meta-heurística GRASP.
Parâmetro Valor

λ1 100
λ2 100
β soma do número máximo de máquinas virtuais que o

usuário pode alocar para cada provedor j
maxIter 100

Na Tabela 6.11 é possível observar as instâncias utilizadas nesta avaliação. Na primeira
coluna está o nome da instância selecionada; na segunda coluna o número de núcleos de
processamento da instância selecionada; na terceira coluna é informada a memória RAM
da instância; e, por fim, a última coluna representa o valor da máquina por hora em dólar
americano (USD), na data do experimento efetuado neste trabalho. O sistema operacional
utilizado nessas instâncias permaneceu o Ubuntu 20.04 x64 para todos os casos. O cálculo
do custo descrito neste trabalho é atrelado ao valor da máquina calculado em minutos,
uma vez que é dependente da implementação feita na plataforma BioNimbuZ 2.

Tabela 6.11: Instâncias utilizadas nos Cenários de Avaliação do sPCRAM.
Instância Provedor CPU RAM (GB) Custo (USD) por Hora
t2.large AWS 2 8 $ 0.0928
a1.xlarge AWS 4 8 $ 0.102
a1.2xlarge AWS 8 16 $ 0.204
n1-standard-2 GCP 2 7.5 $ 0.095
n1-standard-4 GCP 4 15 $ 0.190
n1-standard-16 GCP 16 60 $ 0.760

Também é apresentado na Tabela 6.12 o conjunto de testes realizados pelo sPCRAM.
Na primeira coluna, é descrito o cenário de avaliação, na segunda coluna é descrita qual a
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instância 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 execução real, também em
segundos, da execução do recurso selecionado pela meta-heurística GRASP. Nessa linha,
o custo total presente na sexta coluna representa o valor financeiro, o qual é calculado a
partir do tempo previsto. É importante ressaltar que caso o software termine antes do
tempo mínimo de tarifação, o provedor levará em conta no custo esse tempo mínimo além
dos outros encargos, como por exemplo o armazenamento em disco.

Tabela 6.12: Resultados dos Cenários de Avaliação das Execuções do sPCRAM.
Cenário de
Avaliação

Instância Software Tempo Real Tempo Predito Custo (USD)

1 t2.large Bowtie2build 199s 210s $ 0.35
2 a1.xlarge Tophat2 470s 479s $ 0.42
3 a1.2xlarge Trinity 2,740s 2,761s $ 0.904
4 a1.2xlarge Blastx 17,677s 17,709s $ 2.428
1 n1-standard-2 Bowtie2build 204s 215s $ 0.42
2 n1-standard-2 Tophat2 683s 699s $ 0.54
3 n1-standard-4 Trinity 5,545s 5,558s $ 1.028
4 n1-standard-16 Blastx 9,732s 9,812s $ 1.760

Na Figura 6.15 é possível observar a predição efetuada pelo modelo preditivo proposto
neste trabalho, e o tempo real necessário para execução do programa nos quatro cenários
de avaliação apresentados na Tabela 6.9. O eixo x representa as execuções de cada pro-
grama de determinada instância especificados no workflow. O eixo y apresenta o tempo,
em segundos, de cada programa. A coluna em azul representa o tempo real de execução, e
a coluna em vermelho o tempo estimado pelo modelo preditivo do sPCRAM. Como pode
ser notado, houve uma diferença média percentual de 0.51%, totalizando 193 segundos de
diferença, entre o tempo real e o predito.

Além disso, para que fosse possível analisar a qualidade da seleção de recursos pro-
posta neste trabalho, por meio da meta-heurística GRASP, foi implementada a técnica de
força bruta. Essa técnica objetiva selecionar a melhor solução dentre todas as instâncias
disponíveis no ambiente da federação de nuvens. Ela utiliza a mesma função objetivo da
meta-heurística GRASP, com a diferença de percorrer todas as máquinas disponíveis nesse
ambiente. Dessa forma, essa técnica é capaz de obter a melhor solução para os quatro
cenários apresentados. No entanto, é uma técnica que possui tempo de execução maior
quando comparado com as técnicas implementadas por meio de meta-heurísticas [100].

Diante disso, são apresentadas na Tabela 6.13 um comparativo entre a técnica de força
bruta e a meta-heurística GRASP. Assim, a primeira coluna equivale ao cenário testado,
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Figura 6.15: Resultados das Execuções dos Cenários de Avaliação do sPCRAM.

a segunda o método observado, a terceira o custo financeiro demandado no cenário, a
quarta descreve o tempo de execução predito para o cenário observado, e, por fim, a
última coluna descreve o tempo de execução da técnica de seleção de recursos, ou seja, o
tempo de duração para se chegar na solução.

Tabela 6.13: Comparativo dos Resultados do GRASP versus Força Bruta.
Cenário de
Avaliação

Método Custo (USD) Tempo Real Tempo de Execução

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

Conforme é possível observar na Tabela 6.13, em todos os cenários a meta-heurística GRASP
é, na média, 97.70% mais rápida do que a técnica de força bruta para os casos avaliados,
e com diferença percentual relacionado ao custo financeiro de apenas 2.2% entre GRASP
e força bruta, para os cenários de execução avaliados. Tais percentuais são calculados a
partir da diferença entre o tempo real e o predito para os cenários considerados na tabela
supracitada.

As Figuras 6.16 e 6.17 apresentam as estimativas de tempo e de custo financeiros para
as execuções entre GRASP e força bruta, respectivamente. A Figura 6.16 tem em seu
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Figura 6.16: Comparativo das Estimativas de Tempo do GRASP versus Força Bruta.

eixo x o tempo em segundos, e no eixo y os cenários aplicados. Na Figura 6.17, o eixo
x representa o custo financeiro, e no eixo y cada um dos cenários testados. Diante do
exposto, é possível observar que o sPCRAM, proposto neste trabalho, foi capaz de estimar
o recurso necessário em um ambiente de federação de nuvens, considerando as restrições
de usuário propostas inicialmente com eficiência.

Figura 6.17: Comparativo da Estimativa de Custo do GRASP versus Força Bruta.

Neste sentido, é possível afirmar que o serviço proposto neste trabalho é adequado
para utilização, no que tange a predição de tempo e de recursos para workflows científicos
em ambiente de nuvens federadas, pois foi possível, 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
cenários apresentados.

Tabela 6.14: Trabalhos Relacionados à Predição de Recursos.
Trabalho Ambiente Técnica Predição Usuário
Baughman et
al.[10]

Nuvem Regressão Linear Múltipla Recursos Não

Hilman et
al.[43]

Nuvem Séries temporais, RNA e K-NN Tempo Não

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

Não

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

Não

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

Não

Zhong et
al.[122]

Nuvem SVM Adaptado Carga de
trabalho

Não

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

Não

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

Não

Rosa[99] Nuvens
Federadas

GRASP e Regressão Linear
Múltipla

Tempo,
Custo e
Recursos

Sim

Este Trabalho Nuvens
Federa-
das

GRASP e conselho de pre-
ditores com AM

Tempo,
Custo e
Recursos

Sim

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 previsão eficiente de cargas de trabalho. Em contrapartida, este trabalho se
interessa em fornecer, ao usuário final, a possibilidade de escolha entre instâncias que efe-
tuarão uma execução mais rápida ou mais barata. Sendo assim, este trabalho tem foco na
realidade do usuário final, ou seja, de um projetista de workflows de Bioinformática. Pos-
sui estruturação por meio da integração da arquitetura de microsserviços do BioNimbuZ
2. Utiliza uma abordagem por meio do modelo de conselho de preditores com o objetivo
de aumentar a acurácia das predições.

Conforme novos programas forem sendo executados, retreinamentos da estrutura po-
derão ser feitos para a melhoria das predições do modelo de conselho de preditores. Neste
sentido, quando o programa não é conhecido, o mesmo efetua sua predição por meio
do Modelo de Árvore aleatória, após diversas execuções simuladas. No entanto, para
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esse caso, não está restrito a esse modelo, pois é possível parametrizar nas configurações
do serviço de integração com o BioNimbuZ 2 qual modelo, dentre os disponíveis, será
utilizado. Possibilita, ainda, a integração com outros serviços por meio de chamadas à
sua API, sendo o único, dentre os trabalhos relacionados, que possui uma arquitetura
distinta e independente, ou seja, que não necessita do serviço de origem, o BioNimbuZ 2,
por exemplo, para efetuar a predição de recursos.

Este serviço compartilha de algumas características com o serviço proposto por [99],
como a integração com a versão mais atual da Plataforma BioNimbuZ, a utilização no
contexto de nuvens federadas, no qual fez uso das nuvens já presentes no ambiente
do BioNimbuZ 2, compartilhou também do modelo de predição de recursos, a meta-
heurística GRASP, com uma nova proposta da função objetivo para adequação à reali-
dade deste trabalho, expandiu os modelos quando utiliza três diferentes modelos além do
modelos estruturado como conselho desses mesmos três modelos de preditores, sendo a
principal característica que o difere do trabalho de [99].

6.9 Considerações Finais

Neste capítulo foi apresentada a estrutura do sPCRAM, assim como o workflow utilizado
para a geração de dados históricos de execuções. Além disso, foram apresentados os resul-
tados obtidos pelo modelo preditivo proposto e os testes com a meta-heurística GRASP
para a seleção de recursos em um ambiente de federação de nuvens. Assim sendo, o
próximo capítulo apresenta as considerações finais e os trabalhos futuros.
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Capítulo 7

Conclusão

O uso da computação em nuvem federada supre as demandas por recursos dos workflows
científicos de Bioinformática, aumentando a quantidade de recursos disponíveis de acordo
com a demanda do usuário. Todavia, a escolha adequada desses recursos não é uma tarefa
simples para os usuários que trabalham com esses workflows.

Dessa forma, este trabalho apresentou um serviço de predição de recursos por meio
de métodos de aprendizado de máquina supervisionado que possibilitou a mensuração
do tempo de execução do workflow científico de Bioinformática. Esse modelo utilizou
uma estrutura de conselho de preditores, o qual utiliza a agregação de saídas de três
modelos anteriores que serve como entrada para um modelo de RNA para gerar a saída
final do tempo de execução do workflow de entrada. Assim, foi possível subsidiar a
escolha dos recursos que visem uma boa relação custo x benefício. Além disso, apresentou
também uma implementação da meta-heurística GRASP para uma recomendação eficiente
de seleção dos recursos presentes nesse ambiente de federação de nuvens.

Nesse sentido, o modelo preditivo proposto possibilita a predição do tempo execução
dos programas conhecidos presentes nos workflows científicos de Bioinformática, assim
como possui um fluxo de contorno quando o programa não é conhecido anteriormente
pelo modelo. Sendo assim, o fluxo segue com uma criação de execuções simuladas com
o objetivo de obter informações e ter o conhecimento mínimo do comportamento do
programa presente no workflow e que até o momento não é conhecido pelo modelo de
conselho de preditores.

No procedimento de seleção de recursos foi utilizada a meta-heurística GRASP. Com
esta combinação, do modelo preditivo e a GRASP, é possível encontrar uma solução
viável de recurso para a execução do workflow científico de Bioinformática. Nesse método,
uma busca iterativa, aleatória e gulosa é feita com o intuito de encontrar uma solução
que atenda os desejos do usuário propostos na fase de coleta de informações do serviço
proposto, como, por exemplo, o tempo e custo monetário máximos que o usuário pretende
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dispender para a execução deste workflow.
Diante do exposto, com o Serviço de Predição proposto neste trabalho, foi possível

estimar recursos para um workflow, com estimativas que se adéquam aos cenários definidos
pelo usuário. Comprovou-se que a premissa inicial de evitar o desperdício de recursos, e
ainda recomendar soluções viáveis e eficientes para escolhas de recursos pelos usuários foi
alcançada neste trabalho.

No que tange os trabalhos futuros, é interessante que seja possível a exploração de
outras técnicas de seleção de recursos, como por exemplo os algoritmos genéticos, assim
como a implementação do modelo de predição para ambientes de programação paralela,
considerando o custo e o tempo de execução. Além disso, é interessante implementar
um banco de dados distribuído integrado à plataforma BioNimbuZ 2 com o objetivo de
aprimorar o acesso às informações da base de dados histórica.
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