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Resumo. Uma forma de ranqueamento e sele¢do de provedores de nuvem é
apresentada através do uso da funcdo de Aprendizado de Mdquina Automati-
zado (AutoML) da plataforma H2O. E exibido um sistema de ranqueamento que
produz uma pontuagdo para cada provedor de nuvem avaliado. Experimentos
realizados com o auxilio da plataforma H20, apresentaram resultados precisos
e mais rdpidos quando comparados a alternativa de resolucdo exata.

1. Introducao

A computa¢ao em nuvem € um tipo de servigo que permite a possibilidade de acesso a re-
cursos computacionais como armazenamento de dados, hospedagem de sistemas, criagao,
execucdo e distribuicdo de software pela internet. Dessa forma com o uso da nuvem, o
usudrio ndo precisa se preocupar com a contratacdo ou compra de servidores e hardwares
especificos para dispor desses recursos, apenas com qual provedor de servico de nuvem
escolher. Assim, o cliente precisa apenas alugar o servigco no modo pague-por-uso como
uma comodidade similar ao mercado de energia e d4gua [Repschlager et al. 2011]]. Assim,
a computacdo na nuvem abstrai para o usudrio a complexa infraestrutura e arquitetura in-
terna do provedor de servigo de nuvem [de Moraes et al. 2017/]]. Entretanto, isso introduz
um novo dilema, o problema de tomada de decisdo acerca do provedor de nuvem mais
adequado para um individuo ou organizagao.

Entdo, o objetivo do trabalho consiste na automatizacao desse processo de esco-
lha com o emprego de um sistema de ranqueamento de provedores de servicos de nuvem.
Esse sistema de ranqueamento deve produzir uma pontuacao para cada provedor avaliado
a partir da qualificacao dos requisitos exigidos pelo usudrio. Assim, o provedor que pos-
suir a maior pontuagdo final serd teoricamente o provedor de nuvem mais apropriado para
aquele usudrio/organiza¢do, conforme os requisitos exigidos.

Para atingir tal objetivo, foi utilizada uma abordagem ao problema com a aplica¢ao
de modelos de regressao por meio de Automated Machine Learning (AutoML) obti-
dos com o uso da plataforma H20, e auxilio da interface grafica baseada em web cha-
mada H20 Flow. Tais modelos baseiam-se no treinamento supervisionado embasado
nos resultados obtidos pela solu¢do de algoritmo de Matching proposto no trabalho
[de Moraes et al. 2017]. Esse algoritmo de Matching se fundamenta em um método mul-
ticritério l6gico-matematico que realiza a pontuacdo de provedores de nuvem a partir dos
seus indicadores de desempenho. Assim, esse algoritmo resolve o problema de uma forma
deterministica sem a necessidade de outros artificios. Entretanto, o tempo de resposta para
a solugdo do algoritmo ainda pode ser melhorado, ja que com grandes quantidades de da-
dos ele se torna uma solu¢ao menos eficiente, por isso € proposta essa melhora com o uso
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de modelos de Machine Learning (ML) que além de melhorar significantemente o tempo
de resposta para a solu¢@o ainda consegue manter a mesma assertividade dos resultados.

2. Visao Geral da Abordagem Empregada

A abordagem é composta pela funcao de Automated Machine Learning da plataforma
H20 em conjunto com a interface grafica baseada em web H20 Flow. A razio de escolha
da plataforma H20 € dada por sua documentacdo organizada e de facil compreensao,
em conjunto com a possibilidade de uso da interface grifica baseada em web, essa que
permite um bom fluxo de trabalho com visualizacao nitida de dados e graficos. Com a
plataforma € possivel o treinamento, anélise, e criagdo de modelos AutoML. Um modelo
de ML ¢ definido como um arquivo contendo as instru¢des para transformacao de valor
de entrada em valor de saida, conforme seu treinamento prévio no reconhecimento de
certos tipos de padroes em dados, como por exemplo o modelo de regressdo gerado e
utilizado no trabalho, que parte da técnica de Machine Learning denominada Gradient
Boosting (GBM). Assim no caso desse trabalho, o modelo € treinado para predizer a
pontuagdo de determinados provedores de nuvem a partir dos valores de seus indicadores
de desempenho. A técnica GBM se baseia em arvores de decisdo, e utiliza a fungdo de
perda ou Loss Function para indicar a qualidade dos coeficientes do modelo no ajuste
de dados subjacentes, que podem ser definidos como o peso dado para cada categoria de
indicadores (variaveis).

A abordagem empregada foi escolhida com a finalidade de agilizar o processo de
obten¢ao dos resultados em comparacdo com a metologia deterministica e exata desen-
volvida no trabalho de [de Moraes et al. 2017]] e providenciar um ambiente mais simples
para importacdo de base de dados e exportacdo dos resultados de predicdes. Na aborda-
gem empregada, para oferecer uma maior riqueza de dados destinada ao treinamento de
modelos AutoML, € usado uma base de dados de indicadores de provedores de nuvem
ficticios (para o treinamento), gerada a partir de um algoritmo escrito em JavaScript. Esse
algoritmo, a partir da base de indicadores de provedores de nuvem reais usada na me-
todologia deterministica de [de Moraes et al. 2017], gera a base de dados de treino com
mais entradas - aumentando de 300 provedores de nuvem reais para 5000 provedores de
nuvem ficticios - e maior diversidade de valores. No algoritmo é usado uma variacao da
fun¢do Random da biblioteca Math do JavaScrpit que retorna um ndmero inteiro aleatdrio
para um caso ou um ndmero racional aleatdrio para outro caso, conforme os parametros
utilizados, entre os os limites minimos e maximos definidos para os casos. Os indicadores
utilizados juntamente com seus valores limites, minimo e maximo, respectivamente, sao
apresentados na Tabela[I] Nessa tabela podem ser vistos os valores limites de quantidade
de RAM, quantidade de armazenamento, um coeficiente de poténcia de processamento
de CPU, a porcentagem de disponibilidade média de um servi¢co de provedor de nuvem
por ano, um coeficiente de seguranga e privacidade estimado, e o custo médio em dolar
de servigo de provedor de nuvem por hora. Para obter a saida da base de dados, também
€ necessdrio a execu¢do do algoritmo de Matching sobre essa nova base de dados a fim
de obter a coluna das pontuagdes (outputs) de cada provedor de nuvem. Assim, a base de
dados gerada contém os valores de indicadores definidos de forma aleatdria, entretanto
respeitando a logica e os valores limites minimos e maximos definidos pela base original.



Tabela 1. Limite dos valores de indicadores

Indicador Valor Minimo Valor Maximo
RAM (Gb) 1 64
Armazenamento (Gb) 5 200
CPU 2 10
Disponibilidade (%) 95,2 99,99
Seguranca 1 5

Custo (U$/h) 0 10

3. Resultados Obtidos

Para testar a abordagem empregada, foi gerada uma nova base de dados de provedores de
nuvem ficticios com indicadores de desempenho, com a utilizacdo do algoritmo gerador,
destinada a verificacdo do tempo de execu¢do do modelo em comparagdo com o algo-
ritmo de Matching. Essa base de dados possui como entrada 5000 provedores de nuvem
ficticios e o valor de seus indicadores, gerados aleatoriamente dentro dos limites minimos
e maximos estabelecidos pela base de dados original com valores coletados a respeito de
provedores de nuvem reais. Os resultados obtidos demonstram que o algoritmo deter-
ministico de Matching realizou a tarefa de pontuacdo/ranqueamento dos provedores de
nuvem em 7945 milissegundos (ms). Enquanto isso, com o modelo de regressao utili-
zando a técnica de Gradient Boosting, o tempo de execugdo para a predi¢do da pontuagdo
foi de apenas 254 ms. Isso demonstra uma melhora de 96,8% no tempo de execucao
quando lidando com base de dados de volume elevado.

Em relacgdo a precisdo dos resultados utilizando a abordagem empregada, foi apro-
veitado a mesma base de dados do trabalho [de Moraes et al. 2017]] que possui 300 pro-
vedores de nuvem reais, para a realizagao da predicao de pontuacdo utilizando o modelo
de regressdo com o algoritmo GBM. Assim, sdo comparados os valores de pontuacdo ob-
tidos pelo algoritmo de Matching com os valores de predi¢do de pontuacdo obtidos com
o modelo criado pela funcao AutoML. Os valores da diferenca entre as pontuagdes obti-
das pelos dois métodos e a acurdcia do método de modelo AutoML em comparagcdo com
o algoritmo de Matching, sdo exibidos em porcentagem para cada provedor de nuvem.
Entdo, é apresentado apenas uma parcela, por motivos de sintese, desses resultados de
precisdo obtidos na Tabela 2l Os resultados demonstram a eficacia do modelo AutoML
em manter a assertividade dos resultados esperados com um alto nivel de acuricia. Essa
assertividade quando observada de forma geral, também consegue manter o mesmo alto
nivel de acurdcia, sendo 99,78% o valor de acurdcia média entre todos os provedores de
nuvem reais da base de dados utilizada.

4. Consideracoes Finais

Este trabalho tem como objetivo a automatizagdo e agilizacdo do processo de selecdo de
provedores nuvem. No trabalho, foi discutido um método deterministico capaz de reali-
zar o problema de selecdo de provedores de nuvem, entretanto com o tempo de resposta
para a obteng¢do dos resultados que poderia ser melhorado. Entdo, com o uso do aprendi-
zado de miquina automatizado foi possivel resolver o problema de forma mais rdpida e
conservando a assertividade dos resultados que um método deterministico pode oferecer.



Tabela 2. Precisao dos resultados obtidos

Provedor Matching Modelo Diferenca (%) Acurécia (%)

01 0,9996  0,9980 0,16 99,84
02 0,8249  0,8242 0,08 99,92
03 0,7957  0,7965 -0,10 99,90
04 0,7913  0,7907 0,08 99,92
05 0,7582  0,7577 0,06 99,94
06 0,7081  0,7090 -0,13 99,87
07 0,6956  0,6969 -0,18 99,82
08 0,6664  0,6677 -0,21 99,79
09 0,6581  0,6569 0,18 99,82
10 0,6455  0,6449 0,09 99,91
11 0,6288  0,6301 -0,20 99,80
12 0,6248  0,6238 0,15 99,85
13 0,6031  0,6023 0,13 99,87
14 0,5915  0,5902 0,22 99,78
15 0,5583  0,5601 -0,32 99,68

A abordagem empregada foi composta pela funcdo de aprendizagem de méaquina
automatizado da plataforma H20 em conjunto com a interface grafica baseada em web
H20 Flow. Com essa abordagem, foi possivel o treinamento de diversos modelos de
aprendizado de maquina que facam uso de diferentes algoritmos e técnicas de Machine
Learning. Assim, com a plataforma H20, foi possivel moldar um modelo especifico para
a resolugdo do problema de forma eficiente, com o uso da funcdo AutoML.

Os resultados obtidos demonstraram que para o problema em questao, a aborda-
gem adotada neste trabalho, conseguiu ser significantemente mais rapida quando compa-
rada com a metodologia deterministica. E alcancou esse resultado conservando um alto
nivel de acurdcia sobre as predi¢des de pontuagdes comparadas com as pontuacdes cal-
culadas utilizando o algortimo de Matching. Assim, foi provado a eficicia da abordagem
proposta para o problema trabalhado.
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