Exploracao do Espaco de Projetos para Alocacao de Recursos
em Nuvem

Danillo Christi A. Arigoni, Ricardo Ribeiro dos Santos,
Liana Dessandre Duenha

!Faculdade de Computacdo (FACOM)
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul - UFMS

danillo.arigoni@ufms.br, ricardo@facom.ufms.br, lianaduenha@facom.ufms.br

Resumo. A computacdo em nuvem oferece uma enorme gama de recursos
computacionais disponiveis sob demanda. Contudo, encontrar a melhor
configuragcdo que reduza custos e atenda as exigéncias do usudrio tornou-se
um grande desafio. Este desafio compartilha caracteristicas essenciais com um
problema da drea de arquitetura de computadores, a exploracdo de espaco de
projetos (Design Space Exploration - DSE). Em DSE, o foco é escolher, den-
tre uma grande quantidade de solucoes arquiteturais, qual a mais indicada
para uma determinada demanda, buscando atender objetivos e cumprindo as
restri¢coes de projeto. Diante disso, este trabalho propde a aplicacdo de técnicas
de exploracdo de espaco de projeto como potencial solugdo para o problema
de alocacdo de recursos em nuvem. Este trabalho fard uso de técnicas jd
disponiveis junto ao fluxo da ferramenta de DSE denominada MultiExplorer,
resultando, assim, em uma extensdo dessa ferramenta para também atuar no
problema de alocacdo de recursos em nuvem.

1. Introducao

A medida que aumenta a quantidade e a carga de trabalho das aplicacdes para execucio
em nuvem, torna-se essencial a otimizacao dos recursos e servigos que serdo disponibi-
lizados nesse ambiente. A heterogeneidade das aplicages gera demandas por recursos
computacionais também heterogéneos; por exemplo, alguns workloads podem necessitar
uso intenso de CPU (sdo definidos como CPU-intensive), enquanto outros podem de-
mandar uso intenso de entrada e saida (I/O-intensive), ou ainda necessitar de GPUs ou
outros aceleradores. Desta forma, a nuvem deve ter recursos heterogéneos com diferentes
capacidades, custos e desempenho [Lee and Katz 2011].

Uma vez conhecida a aplicacdo € necessario alocar uma combinacdo de re-
cursos computacionais que melhor atenda a sua necessidade. Deve-se encontrar a
maquina que atenda a multiplos objetivos, por exemplo: maximizar o desempenho da
aplicacdo, minimizar custo, minimizar tempo de execu¢do, minimizar a quantidade de
maquinas do cluster, minimizar tempo de comunicacdo entre maquinas do cluster, etc
[Buyya et al. 2009, Calheiros et al. 2011]. Mesmo com a disponibilidade de ferramen-
tas e propostas de solugdes para indicar a configuracdo de maquina virtual mediante de-
mandas de aplicacdes, percebe-se que essas solucdes ainda apresentam algum tipo de
limitagdo seja pelo tipo de aplicagdo que conseguem analisar ou mesmo pela limitacao do
espaco de busca de solu¢des de miquinas virtuais.



Na érea de sistemas de computacao, mais especificamente de arquitetura de com-
putadores, exploracdo do espago de projeto (Design Space Exploration - DSE) é conhe-
cido como a aplicacdo de técnicas, que podem abranger desde modelos de otimizagdo
até algoritmos de aprendizado de maquina, para escolher, dentre uma grande quantidade
de parametros arquiteturais (o espaco de projeto), solu¢des arquiteturais para um projeto
em particular. As técnicas de DSE, de forma geral, visam atender multiplos objetivos
(como maximizar desempenho ou minimizar consumo energético), obedecendo a diver-
sas restri¢des de projeto (como custo, drea, dissipagdo de poténcia, entre outros).

Os dois problemas (alocagdo de recursos em nuvem e exploracdo do espago
de projetos) parecem compartilhar caracteristicas essenciais. Enquanto um demanda
configuracdes adequadas, o outro oferece metodologias e técnicas para explorar alterna-
tivas de configuragdes para atender essas demandas. Diante do exposto, esta proposta de
trabalho, em nivel de mestrado, tem como objetivo propor uma solug¢io para o problema
de alocagdo de recursos em nuvem utilizando técnicas de exploragcao do espaco de proje-
tos, aproveitando a heterogeneidade das aplicacOes e dos recursos disponiveis. Especifi-
camente, vislumbra-se utilizar uma infraestrutura de exploragdo de espago de projetos de
sistemas computacionais, denominada MultiExplorer [Devigo et al. 2015], e estendé-la
para resolver o problema de aloca¢do de recursos em nuvem computacional.

2. Estagio Atual de Desenvolvimento do Trabalho

A ferramenta MultiExplorer, cujo o fluxo de execucao é mostrado na Figura 1, preenche
uma lacuna experimental e de exploracdo de projeto de sistemas. Conhecida a carga
de trabalho ou mesmo a demanda computacional de uma aplicagdo, é necessdrio alocar
uma combinacdo de recursos computacionais que melhor atende essa demanda. MultiEx-
plorer utiliza um algoritmo de exploracdo de espago de projetos a partir de uma estratégia
genética para evolucdo de uma solucdo (arquitetura) inicial [Santos et al. 2018].
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Figure 1. Fluxo de execucao do MultiExplorer.

Em se tratando de alocacdo de recursos utilizando ambiente de nuvem computa-
cional, observa-se constantemente a necessidade de determinar uma ou mais maquinas
que atendam a multiplos objetivos. Diante desse contexto, entende-se que o atendimento
do problema de alocagdo de recursos em nuvem pode ser obtido utilizando os algorit-
mos e técnicas existentes no MultiExplorer [Santos et al. 2016, Santos et al. 2018]. Essa
associacdo € possivel uma vez que a exploragao pode contemplar tanto a utilizacdo de
plataformas heterogéneas (méquinas virtuais em nuvem) disponiveis quanto a elastici-
dade dessas plataformas para o atendimento das demandas das aplicacoes.



O desenvolvimento atual deste trabalho estd focado na etapa 4 da Figura 1, em que
o modulo de exploracio do espago de projeto € executado visando apresentar alternativas
arquiteturais (configuragdes de recursos computacionais em nuvem) que atendem requisi-
tos e demandas estipulados. Para tanto, esse mddulo deve se basear em um banco de dados
de cores de exploracao que foi previamente povoado com 27 configuracdes de maquinas
virtuais' e é a fonte para a busca dessas alternativas arquiteturais. Outra parte relevante
do trabalho é o desenvolvimento dos preditores de tempo e custo de configuracdes de
maquinas virtuais. Preditores de tempo e custo sdo utilizados para estimar a performance
oferecida por uma configuragdo de maquina virtual e o custo associado a utilizagao dessa
configuracdo. Resultados preliminares sobre o desenvolvimento desses preditores sdao
apresentados na Secao 3.

3. Resultados Preliminares

O desenvolvimento de preditor de tempo (performance) para maquinas virtuais utiliza o
simulador de nuvem CloudSim [Goyal et al. 2012] com aplicagdes do benchmark NPB
[Bailey et al. 1995]. Esse simulador estima o desempenho e custo de configuracdes de
maquinas virtuais mediante determinadas cargas de trabalho, funcionando assim como
um gabarito para um preditor de desempenho. Os resultados gerados pelo CloudSim junto
com 27 configuracdes de maquinas virtuais AWS, geraram um dataset com 82862 saidas
de simulacdo com configuracoes homogéneas e heterogéneas. A partir desses dados,
algoritmos de aprendizado de méaquina® foram avaliados com objetivo de gerar predito-
res eficientes de tempo e custo de maquinas virtuais em nuvem, que serdo utilizados no
framework de exploracdo de espaco de projeto MultiExplorer. As Tabelas 1 e 2 apre-
sentam resultados obtidos com diferentes preditores de tempo e custo gerados a partir
de técnicas de aprendizado de maquina. Para fins de escolha do preditor, este trabalho
considerou a combinacio entre o score de teste (R?), o tempo de execucdo do preditor e
0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

Nossos resultados preliminares apresentados nas Tabelas 1 e 2 mostram que o
modelo baseado em Decision Tree apresenta alto score de teste e baixo tempo de execugao
tanto para os preditores de tempo quanto custo, sendo assim a técnica inicialmente es-
colhida neste trabalho. Preditores baseados nessa técnica apresentaram o menor tempo
de execucdo entre todos os modelos testados, um alto score de teste (Coeficiente de
determinaciio R?) acima de 99% e um erro percentual médio absoluto (MAPE) de 6,4%
e 0,7% para os preditores de tempo e custo, respectivamente.

4. Conclusao

Com a necessidade de encontrar a configuracdo de maquina virtual adequada de acordo
com as demandas de desempenho e custo das cargas de trabalho, este trabalho propde
solugdes para o problema de alocagdo de recursos em nuvem, utilizando técnicas de DSE.

A extensao da ferramenta MultiExplorer para lidar com o problema de alocacao
de recursos em nuvem, exige acdes como a criacdo de preditores de tempo e custo para

! As configuragdes sdo baseadas nas maquinas virtuais disponiveis no ambiente Amazon Web Services -
AWS.

2Para todos os métodos e parimetros foram usados os valores padrdes fornecidos pelo Scikit-
Learn[Pedregosa et al. 2011].



Modelo MAPE Score de Teste Tempo

(%) (%) (s)
KNN n=1 1.241 99.866 0.295
KNN n=2 2.834 99.589 0.302
KNN n=3 4.646 99411 0.367
RandomForest  5.781 99.998 0.328
DecisionTree 6.378 99.998 0.004
KNN n=4 6.823 99.245 0.378
KNN n=5 9913 99.153 0.380
KNN n=6 14.751 99.103 0.395
KNN n=7 21.195 99.107 0.407
KNN n=8 31.783 99.064 0.454
KNN n=9 47.877 98.878 0.452

Table 1. Avaliacao dos modelos para preditor de tempo.

maquinas virtuais e o povoamento do banco de dados com configuragdes computacionais
em nuvem. Os resultados preliminares mostram que os preditores baseados na técnica de
Decision Tree destacam-se entre os outros modelos devido ao menor tempo de score de
teste.

A continuidade de atividades no ambito deste trabalho objetivam aprofundar o
estudo e experimentacdo com a ferramenta MultiExplorer, com enfoque no algoritmo
genético NSGA-II [Cordeiro and Silva-Filho 2010]. Adicionalmente, énfase serd dada no
estudo tedrico da fronteira de Pareto aplicado a exploracao de projetos.
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