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Resumo—Manter ambientes de computacdo em nuvem sempre
disponiveis e cumprindo os niveis minimos de servico é uma
tarefa que exige um gerenciamento eficiente dos recursos com-
putacionais. Prever cargas de trabalho computacionais é uma
estratégia que pode trazer ganhos ao possibilitar a tomada de
acoes proativas no uso eficiente dos recursos, no entanto, fazer
tais predicoes em ambientes heterogéneos e dinimicos é um
desafio. Neste sentido, este trabalho demonstra a aplicacdo de
técnicas para predizer valores de séries temporais utilizando
modelos ARIMA e Redes Neurais Recorrentes (RNR) tipo LSTM
ao analisar cargas de trabalho de nés de computacdo em nuvem.
Ao final, os resultados demonstram que os modelos ARIMA e
as Redes Neurais Recorrentes apresentam capacidade preditiva
bem proximas entre si considerando o cendrio proposto, sendo
o ARIMA ligeiramente melhor em todos os conjuntos de dados
do experimento.

Palavras-chave—computacdo em nuvem, cargas de trabalho,
predicio, séries temporais, ARIMA, redes neurais recorrentes,
LSTM.

Abstract—Keeping cloud environments always available and
meeting service agreement levels is a task that requires efficient
management of computing resources. Predicting computational
workloads is a strategy that can bring gains by enabling
proactive actions to be taken in the efficient use of resources,
however, making such predictions in heterogeneous and dynamic
environments is a challenge. In this sense, this work demonstrates
the application of techniques to predict time series values using
ARIMA models and LSTM-type Recurrent Neural Networks
(RNN) when analyzing workloads of cloud data nodes. Our
results demonstrate that the ARIMA models and the Recurrent
Neural Networks present a predictive capacity very close to each
other considering the proposed scenario, with ARIMA being
slightly better in all datasets of the experiment.

Index Terms—cloud computing, workloads, prediction, time
series, ARIMA, recurrent neural networks, LSTM.

I. INTRODUCAO

A computagdo em nuvem jia é uma realidade estabelecida
em todo o mundo, principalmente em paises que possuem um
amplo setor de servigos [1]]. A facilidade de disponibilizacido
compartilhada de recursos computacionais, que podem ser
rapidamente provisionados e com o minimo de esforco [2],
favorece a adocdo deste modelo de computagdo e permite
entregar Otimas experiéncias para os seus usudrios, no entanto,
a infraestrutura necessdria para prover tais servicos com uma

disponibilidade satisfatéria gera custos para os provedores do
ambiente em nuvem.

Como os recursos de computacio em nuvem podem ser
provisionados sob demanda, a camada de infraestrutura precisa
ter a quantidade suficiente de recursos computacionais para
atender a um pico de demandas. Devido a isto, hd uma
consequéncia negativa para os provedores ao manter estes
recursos computacionais sempre ligados, pois, hd estimativas
de que o custo com energia elétrica e resfriamento representam
cerca de 53% das despesas operacionais totais dos data centers
131.

Solugdes tecnoldgicas podem ser utilizadas para monitorar
a utilizacdo de recursos e permitir o acionamento ou desli-
gamento dos nds, conforme a necessidade do ambiente [4],
no entanto, ao atuar de maneira reativa de acordo com dados
do momento, podem ser surpreendidos com o aumento ou
reducdo repentina de demandas de recursos computacionais,
ocasionando ociosidades ou violagdes de Acordos de Nivel de
Servigo - SLA (do inglés, Service Level Agreement).

Ao utilizar os dados dos registros histéricos da carga de
trabalho (i.e. processador, memdria RAM, etc.) destes clusters,
¢é possivel aplicar técnicas de regressdo ou de aprendizado
de mdaquina para prever a necessidade computacional destes
clusters em periodos futuros.

Desta forma, se faz necessario incrementar modelos prediti-
vos nestas solucdes tecnoldgicas de maneira que a automacao
dos recursos da infraestrutura seja baseada na predicdo de
cargas de trabalho futuras, ao invés de utilizar apenas as
informagdes da carga do momento.

A predicao de informacdes futuras € uma atividade que pode
trazer intimeros beneficios, desde a antecipagcdo de solucdes
de problemas, bem como a otimizacdo do uso de recursos.
Segundo [5] a predi¢do de cargas de trabalho em clusters de
computagdo em nuvem possui diversos desafios, tais como:

o Adaptabilidade com o comportamento das aplicacdes
hospedadas.

o Proatividade relacionada a provisionamentos e migragdes
de mdquinas virtuais.

« Dados histéricos insuficientes inicialmente.



o Para serem eficientes, os modelos ndo devem ser com-
plexos.

« Dificuldade em identificar quais recursos serdo monitora-
dos devido a granularidade de dados.

« Identificacdo de padrdes em um ambiente heterogéneo
com aplicagdes distintas.

Este trabalho demonstra a aplicacdo de técnicas para prever
valores de séries temporais utilizando modelos ARIMA e
Redes Neurais Recursivas (RNR) com LSTM ao analisar
cargas de trabalho de nés de computacdo em nuvem.

Além desta introdugdo, as demais partes do artigo estdo or-
ganizadas como segue. A Secdo [[I] apresenta alguns conceitos
sobre as técnicas preditivas utilizadas neste trabalho. Tratamos
de alguns trabalhos relacionados na Secdo Em seguida
comegamos a abordar aspectos relacionados ao conjunto de
dados do experimento e as suas caracteristicas na Secdo
Realizamos as predi¢des utilizando modelos ARIMA e Redes
Neurais Recorrentes com LSTM na Segido [V] Descrevemos o
método de validacdo dos modelos na Secao apresentamos
os resultados na Secao e, por fim, na Secdo tecemos
nossas conclusdes sobre este trabalho.

II. TECNICAS DE PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

A predi¢ao de séries temporais é uma importante area de
pesquisa e aplicagcdo que tem tido esfor¢os no desenvolvimento
e melhoria de modelos de predicdo nas tltimas décadas [6].

As técnicas de predicdo de séries temporais relacionadas
a cargas de trabalho podem ser classificadas em diversos
esquemas [5], tais como os baseados em regressdo linear
ou em classificadores que incluem as redes neurais, com
base estocdstica, bem como outros baseados em predicdo de
cinza, clustering de autocorrela¢do, caos, modelo de filtro de
Kalman, wavelet, filtragem colaborativa, conjunto, além de
outros esquemas hibridos com a combinacdo destes citados.

Neste trabalho as abordagens baseadas em regressdo es-
tatistica (AR, MA, ARMA e ARIMA) e em inteligéncia
artificial (Redes Neurais) foram escolhidas por serem duas das
principais técnicas para predi¢do de cargas de trabalho vistas
na literatura [5]).

Neste trabalho realizaremos previsdes de séries temporais
utilizando modelos Autorregressivos Integrados de Médias
Moveis (ARIMA) e Redes Neurais Recorrentes (RNR) com
LSTM. O método ARIMA, através de ajustes nos seus
pardmetros, permite aplicar as outras abordagens de regressao
citadas no pardgrafo acima.

A. Modelos regressivos ARIMA

Os modelos lineares ARIMA de Box-Jenkins [7] sio muito
utilizados na predicdo de séries temporais. Em geral, uma
série temporal pode ser modelada como uma combinagdo de
parametros que representam como serdo utilizados os valores
do passado. O modelo ARIMA € expresso conforme a equacao
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Onde X; e e; sdo os valores reais e o erro aleatrio no tempo
t, respectivamente. ¢;(i = 1,2,...,p) e 0;(j = 1,2,...,q)
sdo parametros do modelo. p e g sdo as ordens dos polindmios
autorregressivos e de média mével, respectivamente [8]].

B. Redes Neurais Recorrentes

Rede Neural Recorrente (RNR) é uma das arquiteturas
basicas de rede neural. Muitas das arquiteturas avancadas de
hoje sdo inspiradas por RNRs. A principal caracteristica de
uma RNR € que a rede tem conexdes de feedback, ao contrario
de uma rede neural feed-forward tradicional [9]].

Essas redes em loop sdo chamadas recorrentes porque fazem
as mesmas operacdes e cdlculos para cada elemento em uma
sequéncia de dados de entrada. RNRs tém memoria, o que
auxilia na obtengdo de informacgdes de sequéncias anteriores
[10].

Uma RNR oferece um método no qual a saidas das pre-
visdes anteriores sdo usadas como uma entrada adicional para
a proxima iteragdo [11]. No entanto, a RNR se mostra ineficaz
em longos intervalos, pois, algoritmos de aprendizagem basea-
dos em gradiente enfrentam um problema cada vez mais dificil
a medida que aumenta a duragdo das dependéncias a serem
capturadas, e com isto, hd um problema de desaparecimento
ou explosdo do gradiente, resultando em falhas de treinamento
[12]].

C. Redes LSTM

As redes de Meméria Longa de Curto Prazo - LSTM (do
inglés, Long Short-Term Memory) s@o projetadas explicita-
mente para evitar o problema de dependéncia de longo prazo.
O seu comportamento padrdo € lembrar de informagdes por
longos periodos [[13].

A Figura [T] demonstra o funcionamento de uma RNR com
células LSTM proposto por [[14].
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Figura 1. Rede LSTM usando séries temporais como entrada [15]

Internamente, cada célula LSTM usa uma porta de entrada,
uma de esquecimento e uma de saida e estas portas definem
se determinados dados podem passar ou ndo a depender da
sua prioridade. Além disto, as portas também permitem que a



rede aprenda o que salvar, o que esquecer, o que lembrar, o
que prestar atencdo e o que imprimir [16].

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Em [17] sao apresentadas as vantagens e desvantagens de
trés técnicas de predicdo de cargas de trabalho usualmente
aplicadas no contexto da computagdo em nuvem (ARIMA,
MLP e GRU). Para a defini¢cdo dos hiperpardmetros de cada
modelo sdo utilizadas algumas técnicas como Grid Search e
Tree of Parzen Estimators (TPE). Os resultados demonstram
que os algoritmos possuem precisdes equivalentes.

No entanto, o trabalho ndo define um baseline que sirva
de pardmetro para saber se os modelos utilizados de fato sdo
melhores que esta baseline. Em nosso trabalho entendemos
que o limiar € o RMSE (do inglés, root mean squared error)
obtido a partir da diferenca da raiz quadratica média entre um
conjunto dos valores estimados ingenuamente € o conjunto
observado.

Os autores de [[18]] propdem um modelo preditivo base-
ado em redes neurais composto pelas etapas de preproces-
samento que compreende a agregacdo da carga de trabalho e
a normaliza¢do dos dados, seguido pelo treino da rede neural,
retorno dos valores da predi¢ao e avaliacdo da acurdcia. Com
os resultados, os autores concluem que o modelo proposto
supera o modo de predi¢do baseado em propagacdo reversa.

Os autores utilizam dois conjuntos de dados, no entanto,
ndo apresentam as caracteristicas destes dados brutos, além
disto, os experimentos sdo realizados no software MATLAB
que exige licencgas para utilizacdo, dificultando a replicacdo do
experimento por outros usudrios.

Em nosso trabalho buscamos detalhar a etapa de preparagdo
dos dados antes do preprocessamento visando identificar ca-
racteristicas do conjuntos de dados que permitissem escolher
as melhores abordagens na aplicacdo dos modelos. Além
disto, nosso experimento foi disponibilizado em cédigo aberto
utilizando linguagem de programacgdo em software livre com
as instrucdes detalhadas permitindo que qualquer interessado
possa replicar o experimento.

Em [19]] é proposta uma abordagem denominada REAP,
que integra a sele¢do de recursos e técnicas de predicdo de
uso de recursos para obter alto desempenho. A eficicia da
proposta é avaliada em um ambiente de nuvem real, através
de experimentos que demonstram que a abordagem supera os
modelos existentes, melhorando significativamente a taxa de
precisao e reduzindo o tempo de execugio.

Como o conjunto de dados ndo foi disponibilizado, enten-
demos que ndo € possivel replicar o experimento e avaliar
outras possibilidades bem como a comparagdo com outras
técnicas. Em nosso trabalho buscamos viabilizar a abertura
dos dados e todas as etapas necessdrias para a repeticdo dos
nossos resultados.

Em [20], os autores desenvolveram uma estratégia de pro-
visionamento de recursos baseada em previsdes usando Rede
Neural e Regressao Linear antecipando demandas futuras de
recursos. Os resultados dos experimentos demonstraram que a

técnica oferece um gerenciamento de recursos autoadaptativo
para os aplicativos hospedados na nuvem.

Os dados utilizados no experimento sdo provenientes de
uma ferramenta de benchmark para testar sites de comércio
eletrdnico, no entanto, entendemos que tal aplicacdo nao
reflete o comportamento de usudrios finais e consequentemente
os registros de cargas de trabalho podem nao refletir valores de
ambientes reais. Em nosso trabalho buscamos a utilizacdo de
conjuntos de dados de servidores do Grupo Alibaba, contendo
dados de cargas de trabalho reais.

Em [21] € proposto um modelo de predicdo integrado, de-
nominado BG-LSTM, composto por um modelo Bidirecional
LSTM e um modelo Grid LSTM. Estes dois modelos com-
plementam a capacidade de modelagem implicita de LSTMs,
por isto, 0 BG-LSTM supera variantes tipicas de LSTMs com
a mesma configuracdo de parametros.

Nosso trabalho se diferencia destes ao avaliar de forma
comparativa uma abordagem RNR baseada em LTSM com
a técnica de predi¢io ARIMA.

IV. PREDICAO DE CARGAS DE TRABALHO

Diversas técnicas podem ser empregadas para encontrar
predicdes de cargas de trabalho futuras, desde os modelos
de regressdo cldssicos como o ARIMA, bem como técnicas
mais atuais de aprendizado de maquina com as Redes Neurais
Recorrentes LSTM. Ambas serdo apresentadas e comparadas
neste trabalho, mas antes disto, analisaremos o conjunto de
dados que contém as cargas de trabalho de alguns nés de um
cluster.

O conjunto de dados utilizado nas predi¢Oes deste trabalho
foi obtido do Programa de Rastreamento de Cluster do Grupo
Alibaba [22]. Neste repositorio existem dados de cargas de
trabalho de 4.023 nds coletados no ano de 2018 durante oito
dias consecutivos.

Os recursos monitorados dos nds incluem valores de CPU,
RAM, disco e rede que foram disponibilizados em um arquivo
no formato CSV, contendo o identificador do né do recurso
monitorado e os carimbos de tempo. Estes dados estdo organi-
zados de forma cronoldgica, o que caracteriza o conjunto como
uma série temporal [23] e possibilita a aplicacdo de técnicas
preditivas.

Nos experimentos deste trabalho faremos previsdes do atri-
buto CPU dos nds, mas é possivel replicar o experimento e
testar outros atributos, pois disponibilizamos o cédigo-fonte
no link que colocamos na Secdo [VI]]

A. Extracdo, Carga e Preparacdo dos Dados

Os dados de cargas de trabalho dos 4.023 nds estavam
disponibilizados em um arquivo de 9,0 GB, por isto, criamos
um script para ler cada linha e separar as informacdes de cada
né em arquivos distintos.

Esta separacdo nos permitiu realizar as andlises com um
melhor desempenho e ajudou a identificar as caracteristicas
de cada né. Com isto, constatamos que boa parte dos hosts
possuiam registros faltantes em excesso, com intervalos gran-
des de auséncia de dados que poderiam enviesar os resultados



da predi¢do, devido a isto, identificamos os hosts que possuiam
a maior quantidade de registros histdricos.

Desta forma, utilizamos os dados das maquinas identifica-
das por m_103, m_694 e m_3330 devido a estas possuirem
maiores quantidades de registros em relacdo as outras.

A partir desta identifica¢do, fizemos a carga dos arquivos
utilizando a biblioteca Pandas do Python e realizamos alguns
ajustes com os recursos desta ferramenta.

Foi necessario converter o formato dos carimbos de tempo
que estava como nuimero inteiro sendo modificado para data e
hora. Assim, observamos que os intervalos entre cada registro
eram aleatdrios, variando de segundos até minutos, devido a
isto, fizemos a padronizacdo fixando em intervalos de 5 mi-
nutos utilizando a funcdo resample da biblioteca Pandas para
modificar o intervalo das observagdes a caso houvessem dados
faltantes a funcdo interpolate se encarregava de preencher as
lacunas com base nos valores vizinhos.

Ao fim da preparagdo dos dados, conforme Figura [2] man-
tivemos apenas a coluna que continha os dados histéricos do
percentual de uso de CPU referente aos ultimos 3 dias.

cpu

time_stamp

1970-01-06 00:00:00 17.0

1970-01-06 00:05:00 15.0

1970-01-06 00:10:00 260

1970-01-06 00:15:00 14.0

1970-01-06 00:20:00

1970-01-08 23:35:00 140

1970-01-08 23:40:00 16.0

1970-01-08 23:45:00 12.0

1970-01-08 23:50:00 130

1970-01-08 23:55:00

Figura 2. Amostra dos conjuntos de dados usados no experimento

B. Andlise da Série Temporal

Antes de submeter o conjunto de dados as técnicas pre-
ditivas, foram realizadas algumas andlises para identificar
caracteristicas da série como a estacionariedade.

Um processo estaciondrio é aquele cujas propriedades es-
tatisticas, como a média, ndo mudam com o tempo . Esta
caracteristica pode ser observada na Figura [3|com excegdo dos
registros finais da maquina m_694.

Outra forma de identificar a estacionariedade da série é
através do teste Augmented Dickey-Fuller (ADF). O teste
apresenta alguns resultados, dentre eles, o Valor-P que indica
estacionariedade caso seja inferior a 5% [25]. Conforme
Tabela[l|apenas a maquina m_103 apresentou estacionariedade
observando esta técnica.
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Figura 3. Média dos valores de CPU dos nés

Tabela I
RESULTADO DO TESTE ADF
dados adf pvalue
m_103.csv -3.54 | 0.01
m_694.csv -1.51 | 0.53
m_3330.csv | -2.73 | 0.07

C. Separagdo dos Dados para Treino e Teste

Por uma questdo de desempenho durante o processamento
dos modelos, utilizaremos uma por¢do dos dados equivalente
ao periodo dos tltimos trés dias, sendo dois dias para a base de
treino e um dia para os testes. Desta forma, tendo em vista que
o conjunto de dados foi ajustado com intervalos de 5 minutos,
entdo o conjunto de treino possuird 576 registros, enquanto o
de testes terd 288.

A escolha de uso de apenas 3 dias foi motivada por questdes
de desempenho no experimento, dado que cada execucdo
de busca de parametros para as redes neurais utilizando os
dados completos durava dias, portanto, com esta escolha os
resultados de busca em cada conjunto de dados passaram a
ser obtidos entre 24 e 45 horas apds o inicio da execugao.

m 103
— Treina
2 Ly . Teste
& 50 Wl
3
s MH L
' ' ' m_694 ' ' '
S iy
g 50 1 M . A '“Il *'lm-,j’wu
= |
. . . W I330 . . .
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& 5o W
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254 1” ' U'
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Figura 4. Dados separados em treino e teste



O conjunto de treino, como o nome ja diz, serd utilizado
para treinar os modelos e gerar as previsdes, enquanto o con-
junto de teste serd utilizado para comparar com as previsdes
obtidas em cada modelo que veremos a seguir.

V. EXPERIMENTOS COM MODELOS PREDITIVOS

A partir daqui iniciaremos apresentando os modelos através
de experimentos aplicados nos conjuntos de dados e compa-
rando os resultados provenientes de cada técnica.

A. Modelos Ingénuos

Antes de fazer a andlise dos modelos preditivos ARIMA
e da Rede Neural, faremos uma predi¢do simples utilizando
um método ingénuo (Naive), de modo a utilizar esta predicio
como 0 nosso baseline, servindo como um patamar para que
os demais modelos apresentem resultados melhores do que
este modelo ingénuo.

Os modelos ingénuos podem ser simples previsdes baseadas
na média movel, definindo a dura¢do da média mével como 1
ou até mesmo a repeti¢do do ultimo registro sendo a previsiao
do tempo ¢ igual ao tempo ¢ - 1 [26].

Neste experimento utilizaremos o valor do ultimo registro
como predicdo, para tal, replicaremos a coluna CPU, aplica-
remos um atraso de um passo na nova coluna e teremos uma
predigdo ingénua, conforme a Figura [5]

cpu predict
time_stamp

1970-01-08 00:05:00 20.0 15.0
1970-01-08 00:10:00 25.0 200
1970-01-08 00:15:00 34.0 25.0
1970-01-08 00:20:00 27.0 34.0
1970-01-08 00:25:00 27.0 270
1970-01-08 23:35:00 14.0 16.0
1970-01-08 23:40:00 16.0 14.0
1970-01-08 23:45:00 12.0 16.0
1970-01-08 23:50:00 13.0 12.0
1970-01-08 23:55:00 21.0 13.0

Figura 5. Conjunto de dados com predi¢do ingénua

B. Predi¢do com Modelos ARIMA

Para realizar a predicdo com modelos ARIMA foi utilizado
o software Statsmodels, uma biblioteca da linguagem de
programacdo Python que fornece classes e funcdes para a es-
timativa de modelos estatisticos, além de permitir a realizacio
de testes e exploracdo de dados estatisticos [27].

O modelo ARIMA possui trés parimetros em sua sintaxe
ARIMA(p, d, g), conforme abaixo [28]]:

o O p representa o componente autorregressivo.

e O d ¢é a quantidade de diferencas para tornar a série

temporal estaciondria.

e O g representa o componente de média mével.

Desta forma, tendo em vista que a série temporal da
maquina m_103 € estaciondria, segundo a técnica ADF,
conforme explicado na subsecdo foi definido que o
parametro d (diferenga) terd valor zero e os parametros p
(autorregressivo) e g (média movel) serdo avaliados com
diversos valores para identificar quais trazem uma predicao
mais precisa. Nas miquinas m_694 e m_3330 serdo avaliadas
a utilizacdo do parimetro d com valores 0 e 1.

Para possibilitar a validacdo de diversos modelos com
pardmetros distintos, utilizamos a técnica Grid Search [29]
que permite a identificacdo dos melhores hiperparametros ao
avaliar todas as combinagdes possiveis dos parimetros p, d,
q considerando valores definidos em uma lista e utilizamos
uma quantidade de espagos busca dentro das limita¢des de
tempo e hardware disponiveis para o experimento. Ao fim da
execuc¢do do script sdo exibidos os parametros dos modelos
que apresentaram os menores erros conforme Tabela

Tabela II
MELHORES PARAMETROS DE CADA MODELO ARIMA POR CONJUNTO DE
DADO

Parametros
dados pldlgq
m_103.csv 2101
m_694.csv 3711 0
m_3330.csv | 5 | 0 | 4

Uma vez identificados os melhores pardmetros, os valores
foram utilizados na execucdo do modelo ARIMA no conjunto
de treino das trés mdquinas visando obter as previsdes e
possibilitar a comparagdo com o conjunto de teste, conforme

Figura [6]

C. Predicdo com Redes Neurais Recorrentes

Nesta categoria de rede neural, a cada passo da série
temporal, a RNR recebe uma entrada, atualiza a camada oculta
e apresenta a predicdo [30].

Para a aplicacdo desta técnica, utilizamos a biblioteca Keras
do Python, que oferece interfaces de programacgao consistentes
e simples para a criacio de modelos de aprendizado de
maquina [31].

Utilizamos o componente LSTM do Keras para que ndo seja
necessdrio criar toda a estrutura da rede, tendo em vista que
esta ferramenta possui uma estrutura pré-pronta e configurada
(32].

Para identificar os melhores pardmetros de cada conjunto de
dados, realizamos algumas combinacdes de hiperparametros e
avaliamos todas as possibilidades possiveis dentro de alguns
limites utilizando a técnica de Grid Search para modelos de
aprendizado profundo [33]. Utilizamos uma quantidade de
espacos busca dentro das limitagdes de tempo e hardware
disponiveis para o experimento.
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A Tabela [Tl apresenta os melhores pardmetros identificados

das redes neurais com LSTM utilizados em cada conjunto de
dados.

Tabela III
PARAMETROS DA REDE NEURAL COM LSTM
Hiperpardmetros do LSTM
dados entradas | nés LSTM | épocas | batch
m_103 12 16 300 60
m_694 12 16 150 30
m_3330 | 12 12 300 60

O treinamento das redes utilizando estes parimetros resul-
tou em previsdes que foram comparadas com os respectivos
conjuntos de teste das trés maquinas, conforme Figura [7}

VI. VALIDACAO DAS TECNICAS PREDITIVAS

Diante das técnicas apresentadas, visualmente é possivel
observar a coeréncia entre os valores previstos e os valores
reais do conjunto de testes.

Apesar desta percepgdo visual da capacidade preditiva dos
modelos, se faz necessdria a utilizagdo de uma métrica para
avaliar esta precisdo e permitir a comparac¢do da acurdcia dos
modelos.
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Neste sentido, a métrica adotada para fazer a validagdo
dos modelos foi a raiz do erro quadratico médio (Root Mean
Squared Error - RMSE), uma das medidas mais comumente
usadas para validar previsdes numéricas [34], que consiste na
raiz quadrada da varidncia média entre os valores reais e os
valores preditos [[19], representada pela equagio

RMSE = 2)
Onde V ¢ o valor real do conjunto de testes e Véa previsdo
gerada pelo modelo.
Com esta métrica, quanto menor o valor do RMSE melhor
¢ a acurdcia do modelo preditivo.

VII. RESULTADOS

As técnicas preditivas ARIMA e RNR LTSM foram aplica-
das sobre os dados de alguns nés conforme apresentados na
Tabela [[V] que apresenta o0 RMSE associado a cada modelo.
Os parametros dos melhores modelos ARIMA apresentados
foram obtidos Grid Search com as seguintes possibilidades:

e p:0,1,2,3,4¢5

e d:Oel

¢« q:0,1,2,3,4¢e5



J& o modelo de RNR foi executado com as seguintes
possibilidades de parametros:

o Entradas: 12

o N6s LSTM: 10, 12, 14, 15, 16 e 30
« Epocas: 150, 200, 300

o Batch: 11, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70

Tabela IV
RMSE D0OS MODELOS EM CADA CONJUNTO DE DADOS
dados Naive ARIMA | RNR LSTM
m_103 9.0798 | 7.9295 7.9810
m_694 7.4392 | 6.8903 7.1733
m_3330 | 8.5146 | 7.3421 7.4131

Diante dos resultados apresentados na Tabela|[V|os modelos
ARIMA e as Redes LSTM demonstraram capacidade preditiva
bem préximas entre si, com o ARIMA ligeiramente melhor
em todos os casos. Além disto, as duas técnicas preditivas
foram melhores que o modelo ingénuo (Naive), utilizado como
limiar. Cabe ressaltar que outros conjuntos de dados podem ser
utilizados e apresentarem previsibilidades diferentes, além dos
hiperpardmetros que podem ser ajustados visando melhorar
ainda mais a acurdcia dos modelos.

Visando a replicabilidade do experimento, disponibilizamos
o cédigo-fonte e as orientagdes em um repositério do Git Hub:
https://github.com/dssantos/cloud-predict.

VIII. CONSIDERACOES FINAIS

A aplicagdo de modelos preditivos para identificar cargas
de trabalho futuras em clusters computacionais € uma abor-
dagem interessante que permite viabilizar um gerenciamento
inteligente dos estados dos nds visando o consumo eficiente
de energia elétrica e predicdo de violagdes de SLA.

Com a predicdo de cargas de trabalho em clusters € possivel
desenvolver scripts ou aplicagdes mais elaboradas que utilizem
esta capacidade preditiva para gerenciar melhor o uso dos
recursos computacionais dos datacenters.

Portanto, ferramentas de gerenciamento de instancias e hosts
computacionais como [35] e [4] podem ser aperfeicoados
para atuar com os componentes preditivos implementados
neste trabalho e oferecer um gerenciamento mais eficiente dos
recursos, baseando-se em previsdes de cargas de trabalho e
atuando com proatividade.

Neste trabalho, ao aplicarmos os modelos ARIMA e as
Redes Neurais Recorrentes com LTSM para predi¢do sob um
conjunto de dados reais do Programa de Rastreamento de
Cluster do Grupo Alibaba, observamos capacidade preditiva
bem préximas entre si considerando o cendrio proposto, com
o ARIMA ligeiramente melhor que o RNR LTSM em todos os
conjuntos de dados do experimento, e ambas, como esperado
apresentam-se melhor posicionadas que a estratégia Naive.

Os resultados preliminares ora apresentados serdo utilizados
como base para subsidiar o desenvolvimento de médulo pre-
ditor de carga de trabalho para melhorar a eficiéncia de uma
estratégia de gerenciamento de nés em nuvem computacional.
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