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Resumo. Um servigo virtual de armazenamento utiliza infraestruturas tercei-
rizadas de nuvem para armazenar dados como objetos de diferentes classes e
custos. Nesse artigo, investigamos um aspecto chave desse servico: a predi¢do
da frequéncia de acessos aos dados para alocd-los em classes de armazena-
mento adequadas. Com base no padrdo de acesso aos dados dos usudrios, pro-
pomos um arcabouco que prediz, dinamicamente, as classes adequadas para
armazenar dados (objetos) em um futuro proximo. Avaliamos a eficiéncia desse
arcabougo através de simulacées baseadas em tracos de acesso a dados no
Dropbox. Nossos resultados mostram alto desempenho em predicoes, que le-
vam a uma economia de até 14% nos custos de armazenamento.

Abstract. A virtual storage service uses third-party cloud infrastructure to store
data as objects of different classes and costs. In this article, we investigate a
key aspect of this service: the prediction of the frequency of accesses to the
data to allocate them in appropriate storage classes. predicting the frequency
of data access to properly store data in different storage classes of the cloud
infrastructure. Based on data access patterns of users, we propose a framework
that dynamically predicts appropriate classes to store data (objects) in the near
future. We evaluated the performance of this framework through trace-based
data access simulations from Dropbox. Our results show high performance for
predictions, which leads to savings of up to 14% in the storage costs.

1. Introducao

Os servicos de armazenamento de dados em nuvem sdo uma alternativa ao tradicional
armazenamento de dados em dispositivos locais. Através desses servicos, tarefas como
backup com volume rapidamente escaldvel, replicacao de dados em localidades diferen-
tes, compartilhamentos e trabalhos colaborativos sao facilitadas. As vantagens oferecidas
aos usudrios desse tipo de servigo, sejam eles domésticos ou corporativos, refletem as
tendéncias crescimento desse setor. O indice global de computacio em nuvem mais re-
cente da Cisco prevé um volume de 1,3 ZB de dados armazenados na nuvem em 2022,
um crescimento de 4,6 vezes comparado ao volume de 2016 [Cisco 2019]. Logo, lideres
mundiais em tecnologia t€ém interesse em prover servi¢os de armazenamento em nuvem
pessoal como Google Drive, Onedrive e ICloud. Mais ainda, provedores de infraestru-
tura como Amazon, Google Cloud e Microsoft oferecem kits de desenvolvimento —com



vdrias opg¢oes de acesso aos dados e precos— para que outras empresas possam criar seus
proprios servigos de armazenamento em nuvem.

Em muitos casos, um provedor de servi¢o de armazenamento de dados em nuvem
¢ apenas um servico virtual, ou seja, o provedor de servi¢o aluga infraestrutura de um
grande provedor de infraestrutura de nuvem, onde ele armazena os dados de seus usudrios.
O provedor de servico entdo adiciona facilidades para uso, como uma interface amigédvel
para computadores e dispositivos moveis, assim como opg¢des de compartilhamento e
versionamento de dados. Por exemplo, o Dropbox —um dos servicos mais populares de
armazenamento em nuvem— utilizou a infraestrutura de nuvem da Amazon até 2016.!
Observamos, nesses casos, as distingdes entre o provedor de infraestrutura, o provedor
de servico ou aplicacdo e o usudrio, que é o modelo cldssico de computagdo em nuvem
amplamente adotado por pesquisas na area [Josep et al. 2010].

Os principais provedores de infraestrutura em nuvem, por sua vez, oferecem dife-
rentes classes para armazenamento de dados, baseado em objetos e variando seus cus-
tos por classe.? Um objeto é uma colecdo l16gica de bytes para representar arquivo
com métodos bem definidos para acessos, com foco especial em leituras e compartilha-
mento [Mesnier et al. 2003]. Tipicamente, a classe de um objeto parte de uma analogia
entre o seu nivel de acesso e a sua “femperatura”: a classe Quente € para objetos frequen-
temente acessados pelo usudrio; a classe Morna representa objetos com acessos infre-
quentes; a classe Fria, por sua vez, é para objetos antigos que ndo recebem mais acessos,
se tornando inativos. O modelo de precificacdo dessas classes varia conforme o volume
do objeto e o nivel de acesso. Quanto maior a temperatura, maior o custo por unidade
de volume (GB) e menor o custo por uma operacdao de acesso. Isso porque, os prove-
dores de infraestrutura otimizam suas arquiteturas para cada classe de objetos, sabendo
que objetos sdo muito acessados nos dias iniciais de sua existéncia (temperatura Quente),
mas ao longo do tempo a frequéncia de acessos tende a diminuir (temperaturas Morna ou
Fria) [Irie et al. 2018]. Os beneficios dessa otimizacdo sdo entdo repassados em formas
de custos variados aos provedores de servico ou aplicagdes baseadas em nuvem.

Explorar classes de objetos na nuvem pode diminuir os custos dos provedores de
servico, em especial, um servigo de armazenamento virtual. Dada a organizacao em clas-
ses e a sua precificacdo, um servico virtual de armazenamento deve encontrar as classes
adequadas para objetos, de acordo com seus padrdes de acesso, o mais rapido possivel
e assim, reduzir custos. Ao manter objetos infrequentes ou inativos classificados como
Quente, perde-se a chance de economizar com armazenamento, dado que o custo por
unidade de volume € menor nas demais classes. Mas, classificar objetos de forma equi-
vocada pode, ao contrario do que se deseja, aumentar custos. Por exemplo, alocar na
classe Morna um objeto que é acessado frequentemente, penaliza o custo final de armaze-
namento, pois o custo por acesso € alto para essa classe. O problema em questio € saber,
antecipadamente, em qual classe alocar um determinado objeto de um usuério.

Neste artigo, propomos uma forma transparente para o provedor de servico predi-
zer o padrao de acesso dos objetos criados/acessados por seus usudrios, e assim, aloca-los
apropriadamente em classes de armazenamento da infraestrutura de nuvem. Portanto,
investigamos em quais condicdes ou cendrios, um provedor de servigo virtual de arma-

Thttps://blogs.dropbox.com/tech/2016/05/inside-the-magic-pocket
2https://cloud.google.com/storage/pricing, https://aws.amazon.com/s3/pricing



zenamento em nuvem pode obter lucratividade, isto é, pode reduzir custos, explorando
os padroes de acessos dos usudrios e as classes de objetos oferecidas por provedores de
infraestrutura em nuvem.

Os trabalhos relacionados (Secao 2) em sua maioria focam em analisar padroes de
acesso a dados para otimizar a infraestrutura em nuvem [Kaushik and Bhandarkar 2010,
Muralidhar et al. 2014, Irie et al. 2018]. Esses trabalhos ndo exploram armazenamento
a nivel de servigo para usudrio final, ao passo que um Unico trabalho com esse enfo-
que [Liu et al. 2019] ndo utiliza predicdo de acessos a dados. Nesse sentido, propomos
um arcabouco para a predi¢do da classe adequada de objetos em um servigo virtual de
armazenamento em nuvem, integrado a um modelo geral de custo de objetos em prove-
dores de infraestrutura (Sec¢do 3). Avaliamos o desempenho do arcabouco em economizar
custos do servico em um cendrio otimista € um cendrio pratico, através de simulacdes
realistas, baseadas em tragos de acessos de usudrios coletados do Dropbox (Secdo 4).

Nossos resultados apontam para as oportunidades e desafios no desenvolvimento
de um servigo virtual de armazenamento em nuvem. Focamos nas classes de objetos
Quente e Morna com o objetivo de economizar custos sem riscos de degradar a quali-
dade de servico aos usudrios. Primeiro, observamos analiticamente, via nosso modelo
de custo, que o limiar de um acesso por mé€s compensa modificar a classe de objetos de
Quente para Morna. Assim, aplicamos um classificador binario ao arcabougo para pre-
dizer se ha ou ndo acessos a objetos no futuro préximo. As simulacdes mostram que o
arcabouco alcancga predi¢cdes com acuracidade, precisdo e revocagao acima de 80% e eco-
nomia de custos de armazenamento de até 14%. Em suma, destacamos duas importantes
contribui¢des nesse trabalho: (i) um arcabouco para predizer classes de objetos, explo-
rando caracteristicas e os padrdes de acesso dos usudrios, visando otimizar os custos de
um servico virtual de armazenamento em nuvem; e (ii) um modelo para anélise de custo
de objetos, parametrizavel de acordo os pregos praticados por provedores de infraestrutura
de armazenamento em nuvem.

2. Trabalhos Relacionados

Existem vérios estudos sobre padrdes de acesso a dados em sistemas de armazena-
mento. Uma linha de estudos dessa area foca no desenvolvimento de infraestruturas com
requisitos minimos de desempenho para armazenamento de dados em diferentes classes
de acesso ou temperatura. Nesse sentido destacam-se [Kaushik and Bhandarkar 2010]
e [Muralidhar et al. 2014]. No primeiro estudo, pesquisadores do Yahoo analisam trés
meses de tragos de usudrios na versao comercial do sistema Hadoop e propdem a variagao
GreenHDEFS, que aloca arquivos infrequentes para servidores em modo de baixo consumo
de energia, reduzindo gastos energéticos em 26%. No segundo estudo, os autores proje-
tam uma infraestrutura de armazenamento intermedidria (classe Morna) para dados que
transitam entre acessos frequentes e infrequentes no Facebook.

Outros trabalhos tratam do dimensionamento de uma infraestrutura com suporte
a duas classes de armazenamento: Quente e Fria. Em [Irie et al. 2018, Hsu et al. 2018]
sdo propostos modelos para ordenar (“ranking”) arquivos do nivel quente a frio, levando
em consideracdo caracteristicas como tipo do arquivo, nimero acessos e atividade dos
usudrios. Dada a ordenagdo de temperatura dos arquivos, os autores buscam o melhor
compromisso para ajustar o tamanho do armazenamento quente (mais caro) de modo a



reduzir custos e também o impacto na qualidade do servico aos usudrios com acessos de
maior laténcia a dados no armazenamento frio. Diferente desses trabalhos, nossa proposta
de arcabouco e modelo de predicao atua no nivel de servico, ou seja, aplicacao baseada na
infraestrutura da nuvem. Portanto, ndo consideramos limitacdes em tamanho de armaze-
namento, dado a infraestrutura altamente escalavel da nuvem [Josep et al. 2010], focando
assim no desempenho do modelo de predi¢c@o para reduzir custos a nivel de servico.

Para nosso conhecimento, apenas um trabalho recente explora classes de armaze-
namento em nivel de servi¢o de armazenamento de dados em nuvem. Em [Liu et al. 2019]
€ proposto um algoritmo online para modificar a classe do objeto ou transferi-lo para ou-
tro provedor com menor custo de armazenamento, dado o monitoramento de acessos a
objetos em intervalos de tempo predefinidos. Essa € uma abordagem reativa, ou seja,
pode haver varias modificacdes ou transferéncias de um mesmo objeto por periodo, o
que tem forte impacto no custo de armazenamento. Diferente dessa, nossa abordagem
baseia-se em predi¢ao para modificar a classe ou transferir um objeto uma unica vez por
periodo, quando necessario, tornando o custo de modificacdes ou transferéncias negli-
genciavel. Nosso trabalho, portanto, € ortogonal a [Liu et al. 2019], cuja abordagem pode
ser utilizada conjuntamente a nossa, enquanto nao ha dados suficientes para a predicao.

Em vérios trabalhos foram analisados o desempenho e caracterizados o com-
portamento de usudrios em servigos pessoais de armazenamento na nuvem como
Dropbox, Onedrive e Google Drive [Bocchi et al. 2015, Gracia-Tinedo et al. 2016,
Gongalves et al. 2016]. Os autores desses trabalhos sugerem varias otimizacdes para um
servico de armazenamento, mais especificamente com o foco em reducdo de custo com
transferéncias e sincronizacdes de dados entre a nuvem e dispositivos de usudrios em com-
partilhamentos. Contudo, em nenhum desses trabalhos os padrdes de acesso de usudrios
foram analisados como uma oportunidade para reduzir o custo de um servico virtual de
armazenamento. Uma proposta para esse servigo foi apresentada em nosso trabalho ante-
rior [Ribeiro et al. 2019], mas em uma versao preliminar, que nao considera nem classes
de objetos em nuvem e nem modelo de predi¢cdo de acessos a dados.

3. Servico Virtual de Armazenamento em Nuvem

Nesta se¢do, primeiro apresentamos o arcabougo para o nosso servigo virtual de armaze-
namento em nuvem (Secdo 3.1). A seguir, discutimos o modelo de custo de armazena-
mento considerado (Secdo 3.2).

3.1. Arcabouco para Servico Virtual de Armazenamento em Nuvem

A Figura 1 apresenta uma visao geral do arcabouco para predizer classes de objetos, ex-
plorando caracteristicas e os padrdes de acesso dos usudrios em um servigo virtual de
armazenamento. Destacam-se os usudrios € a nuvem, que sao as entidades com as quais
o servico interage. Além disso, destacam-se trés componentes do servico: (1) metadados,
(2) predicdo e (3) controle, com as setas indicando o funcionamento do servico. A enti-
dade usudrio consiste em usudrios domésticos/corporativos que buscam os beneficios de
armazenamento em nuvem como compartilhamentos e backup. A entidade nuvem pode
ser composta por um ou mais provedores de infraestrutura terceirizados, que o servico
virtual estabelece acordos de nivel de servico e precos para armazenar classes de objetos.
A seguir, descrevemos cada componente do servico seguindo o fluxo de funcionamento.
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Figura 1. Arcabouco para predizer classes de objetos, explorando caracteristicas
e padroes de acesso dos usuarios em um servigo virtual de armazenamento.

O componente metadados registra as atividades dos usudrios que sdo relevantes
para caracterizar padroes de acesso a dados no servigo de armazenamento virtual. Exem-
plos dessas atividades sdo caracteristicas do objeto como volume em bytes e a frequéncia
de acessos, assim como caracteristicas do usudrio como a durag@o de sessdes € quan-
tidade de dispositivos. Portanto, esse componente deve coletar informagdes dos dados
(metadados) gerenciados pelo servigo e dos usudrios e dispositivos que acessam esses
dados. Essas informagdes serdo utilizadas posteriormente pelo servigo.

O componente predi¢do atua como nucleo do arcabouco e utiliza os metadados
para aprender caracteristicas dos usudrios e seus padrdes de acesso, a fim de otimizar a
operacdo do servico. Esse componente tem a fun¢do mais importante do arcabougo em
termos de custos e viabilidade do servigo de armazenamento, que € a predi¢ao de acessos
a objetos. Para predi¢des, o componente pode utilizar diferentes métodos estatisticos, ou
algoritmos de inteligéncia artificial, ou até mesmo, um comité de técnicas.

Especificamente, o modelo de predicao deve indicar a classe, ou seja, a tempera-
tura, em que os objetos devem ser definidos no futuro proximo, com objetivo de reduzir
seus custos de armazenamento. Para isso, o modelo precisa ser ajustado em etapas de
treino e teste, de acordo com uma fungdo de custo para os objetos, que detalharemos
na secao seguinte. Ambas as etapas ocorrem continuamente em periodos de tempo, ti-
picamente um més e, utilizam as caracteristicas dos objetos e dos usudrios nos periodos
passado e corrente. Predi¢des incorretas podem aumentar o custo do armazenamento.
Portanto, testes realizados periodicamente indicam o momento de aplicar efetivamente as
predi¢cdes de classes de objetos.

Finalmente, o componente controle atua como interface entre o servico virtual de
armazenamento e o provedor de infraestrutura na nuvem. Esse componente tem a fungdo
de escalonar mudancgas nas classes dos objetos na nuvem. O controle utiliza uma classe
padrao, tipicamente a classe Quente, para objetos recém-criados. Quando os testes do
modulo de predicdo indicam que o modelo esta devidamente treinado, o controle utiliza
essas predicoes, escalonando a data para modificar ou ndo a classe dos objetos.

3.2. Custo de Armazenamento

Nesta secdo, propomos um modelo de custo de armazenamento de objetos em nuvem,
aplicavel a diferentes provedores de infraestrutura. Abstraimos as especificidades de al-
guns provedores para focar em dois aspectos de maior impacto no custo de armazena-
mento: o volume e a frequéncia de acessos aos objetos [Hsu et al. 2018, Liu et al. 2019].

Primeiramente, mostramos como modelamos o custo de armazenamento praticado
pelos maiores provedores de infraestrutura em func¢do do volume e acessos aos objetos.
Intuitivamente, usudrios realizam varios acessos a um arquivo, aqui tratado como objeto,



0.06 0.07

H$/GB Volume 0.06 ~#- Quente

0.05 ®$/1000 Operagdes
$ / GB Requisitado 005 —— Moma
0.04 .
0.04
0.03
0.03
.02
0.0 0.02 /
0.00 0.00

Quente Morna Fria 0 1 2 3 4 5

Custo ($)

Custos Unitarios ($)

Classe (Temperatura) de Objetos Num. de Acessos
(a) (b)

Figura 2. Custos para o armazenamento de classes de objetos na nuvem: (a)
custos unitarios por volume, operacgoes e requisicoes; (b) custo de armazena-
mento em funcao do numero de acessos (operacoes e requisicoes) para classes
Quente e Morna. Valores extraidos do provedor Amazon modalidade S3.?

tao logo ele é criado e diminui o interesse pelo objeto com o passar do tempo, até que
ele torna-se inativo. Assim, um objeto transita entre niveis decrescentes de acesso, re-
presentados usualmente pelos provedores de infraestrutura nas classes (ou temperaturas)
Quente, Morna e Fria. O custo por classe varia conforme o volume do objeto e seus aces-
S0S: quanto maior a temperatura, maior o custo por volume € menor o custo por acesso.
Esse custo € decomposto em custos unitdrios por volume (byte), operagdes (nimero de
acessos) e requisi¢oes (bytes por acesso), exemplificados na Figura 2(a) com os custos do
provedor Amazon na modalidade S3.> Esse modelo também se aplica a outros grandes
provedores de infraestrutura como Google e Microsoft.* Todos esses provedores utilizam
a mesma estrutura de classes e custos unitdrios, e as modificagcdes em valores ocorridas
ao longo do tempo mantém o padrao mostrado na Figura 2(a).

Assim, propomos uma fung¢do de custo para armazenar objetos em diferentes clas-
ses, baseada no modelo de precificacdo acima descrito. O custo para armazenar o objeto
¢ na classe j € dado por:

C'ij(xi,yi) =V; X T; + 05 XY +1; X2 XY, (1)

onde z; € o volume e y; € a quantidade de acessos ao objeto i. Os custos unitarios para
armazenamento do objeto ¢ na classe j sdo dados por: volume em GB v;; operagdo o;,
ou seja, custo por acesso:> e requisi¢do 7, 1sto €, volume dos acessos em GB. Isso ocorre
dentro de um periodo ¢, omitido para melhorar a clareza da equagao.

O custo de armazenamento de um objeto Cj;(z;,y;) pode ser reduzido, caso a
classe do objeto seja definida de acordo a varia¢ao da sua quantidade de acessos ao longo
do tempo. Na Figura 2(b), demonstramos esse custo analiticamente em funcao do nimero
de acessos a um objeto. Nesse exemplo, assumimos um objeto com volume de 1 GB, e os
custos unitdrios para as classes Quente e Morna mostrados na Figura 2(a) para o prove-
dor Amazon na modalidade S3. Os custos de outros provedores, como Google e Micro-
soft, para modalidade e classes de objetos similares resultam em andlises qualitativamente

3Simple Storage Service https://aws.amazon.com/s3/pricing (custos unitirios em janeiro de 2020).

*https://cloud.google.com/storage/pricing, https://azure.microsoft.com/pricing/details/storage/blobs.

SProvedores de infraestrutura podem ter custos diferentes por leitura e inser¢iio. Por simplicidade, utili-
zamos custo Unico para ambas operagdes, mas o modelo pode ser facilmente estendido para diferencia-las.



equivalentes. Note que, para ambas as classes o custo de armazenamento cresce com o
numero de acessos, mas de forma visivelmente maior para a classe Morna. Podemos ob-
servar um limiar em nimero de acessos onde as curvas se encontram, ou seja, 0S custos
se igualam, e a seguir modifica-se a classe com o menor custo. Para as parametrizacoes
utilizadas nessa figura, esse limiar ocorre na marca de um acesso. Nota-se 0s menores
custos antes e apOs o limiar respectivamente para as classes Morna e Quente. A mesma
andlise aplica-se também as combinacgdes de duas classes com a classe Fria.

Utilizamos a nossa func¢do de custo para obter esse limiar de nimero de aces-
sos, que denominamos {j;, assumindo que o volume do objeto é fix0.> Assim como
em [Liu et al. 2019], derivamos o limiar ¢; ao igualar os custos para o mesmo objeto em
duas classes distintas a e b, isto €, C;, (7, 7;) = Cip(24,Y;). A equagdo abaixo expressa o
limiar ¢; a partir da nossa fungdo de custo:

G = x; X (Vg — vp) )

C(0p—04) F i X (1y — 1)

onde a classe a tem temperatura maior que a classe b para um volume fixo x;. Os custos
das unidades de volume (v), operagdo (o) e requisicao () para cada classe sdo parametri-
zados de acordo com os precos adotados pelo provedor de infraestrutura.

A partir da Equacdo 2, pode-se observar as varidveis que impactam no limiar
de ndmeros de acesso 7;. Note que, o custo unitdrio por volume de armazenamento na
classe de maior temperatura, v,, pode aumentar o limiar de acessos. Por exemplo, ao
aumentar o custo por unidade de volume na classe Quente (v,) utilizado na Figura 2(b),
o limiar de acessos j; entre as classes Quente e Morna aumenta, se tornando superior a
um Unico acesso. Observa-se também, na Equagdo 2, que o volume dos objetos z; reduz
ou aumenta o impacto do custo unitario por operagdes no limiar ;. Por exemplo, objetos
muito pequenos tendem ao limiar de zero acessos,” ou seja, a classe Quente sempre tem
0 menor custo, ao passo que objetos muito grandes tendem a um limite para esse limiar,
dado pela razdo entre os custos unitarios de volume e requisicao ﬁ Portanto, o limiar
; € os custos unitarios do provedor de infraestrutura devem ser considerados na escolha
do modelo de predi¢do. Os custos utilizados na Figura 2(b), a exemplo, sao adequados

para modelos de predi¢des bindrias (i.e., zero ou mais acessos), discutidos na Secdo 4.2.

4. Avaliacao

Nesta secao, apresentamos a avaliacdo do arcabouco proposto para o servico virtual de
armazenamento em nuvem. Inicialmente, descrevemos o conjunto de dados reais utiliza-
dos para a avaliagdo. A seguir, apresentamos a metodologia e os resultados alcangados
quanto a economia de custos de armazenamento potencial (6tima) e a economia de custos
em cendrios priticos com aplicacdo de um modelo de predi¢do no arcabougo proposto.

4.1. Conjunto de Dados

Utilizamos tracos reais de acessos a dados armazenados no Dropbox, coletados em nosso
estudo anterior [Gongalves et al. 2016] via dois pontos de presenca (PoPs) de provedores

®Um objeto é imutdvel, e modificagdes em seu volume (operagdo de inser¢do) geram um novo objeto,
com a op¢ao do cliente manter versdes anteriores do objeto ou descarté-las.
"Note a redugio do numerador da Equacdo 2 com a redugio do volume z;.



Tabela 1. Sumario dos tracos de acessos a dados do Dropbox.
Local | Dispositivos | Objetos | Acessos (x1000) | Periodo de Coleta
PoP-1 2300 10918 281 10/2013-04/2014
PoP-2 773 4292 364 07/2013-05/2014

de Internet residenciais, denominados PoP-1 e PoP-2.3 Os tracos registram os acessos de
usudrios aos seus dados via esses PoPs, onde cada dado € um namespace do Dropbox,
isto €, uma estrutura utilizada nesse servico para identificar de forma tinica um arquivo do
usudrio (documento, dudio, imagem) ou um diretdrio. Logo, cada namespace € um objeto
que o usudrio armazena no servigo e posteriormente acessa. Os acessos sao representados
por identificadores andnimos (ID), que ndo oferecem dicas sobre a identidade dos usudrios
ou o conteido armazenado no servigo, mas nos permite analisar o padrao de acesso a
dados no Dropbox. Dentre as informagdes sobre cada acesso de usudrio, utilizamos para
as nossas andlises: a marca de tempo do acesso, o ID do objeto, o ID do dispositivo do
usudrio que fez o acesso e uma estimativa do volume do objeto. Esse volume é a soma
dos bytes em uploads ou downloads por versdao do objeto, representando uma estimativa
conservadora (volume maior) para os objetos com multiplas versdoes. Além dos acessos,
os tracos também registram eventos de login e logout no Dropbox que nos permite extrair
mais caracteristicas sobre usuarios como tempos de sessdes no servigo.

A Tabela 1 sumariza as informacdes dos tracos utilizados para essa avaliacao. Fo-
ram coletados pelo menos 6 meses de dados em cada PoP. No PoP-1, foram observados
mais de 281 mil acessos e quase 11 mil objetos distintos, referentes a 2300 dispositivos.
No PoP-2, foram observados mais de 364 mil acessos, porém com uma menor diversi-
dade de objetos e dispositivos. Nas Figuras 3(a), 3(b) e 3(c) apresentamos as funcdes
de distribui¢des acumuladas (CDF) das caracteristicas mais importantes dos objetos ob-
servados. Para maiores informagdes, indicamos que o leitor acesse nosso estudo ante-
rior [Gongalves et al. 2016]. De maneira geral, os dois pontos de presenca apresentam
distribui¢des semelhantes. Os objetos armazenados t€m tendéncia de serem pequenos.
De fato, cerca de 60% dos objetos sao menores que 100MB. Porém, cerca de 10% dos
objetos t€ém mais de 1GB, o que pode exacerbar o custo de erros do modelo de predigao
no arcabougo proposto. Note que os objetos tendem a ser pouco acessados. Nesse caso,
mais de 80% dos objetos ndo foram acessados mais de 10 vezes por més, como evidencia
a Figura 3(b). Por fim, o tempo de vida dos objetos tende a ser ligeiramente maior no
PoP-1, como mostra a Figura 3(c). A maior atividade no PoP-1 pode significar menos
oportunidades para utilizar classes Morna ou Fria em objetos e, por consequéncia, menor
reducdo de custos de armazenamento.

4.2. Metodologia

Nossa avaliacdao foca nas classes de objetos Quente e Morna, visto que nesse trabalho
buscamos reduzir custos do servi¢co de armazenamento virtual sem riscos de degradacao
de qualidade de servi¢o aos usudrios. Reiteramos que, para essas classes, os maiores
provedores de infraestrutura em nuvem mantém a melhor qualidade de servigo, especifi-
camente, o tempo de acesso a objetos.

Uma etapa importante da avaliacdo consiste na definicio do modelo de predi¢ao
do arcabouco. Neste trabalho, propomos modelos de aprendizagem de mdquina supervi-

8Conjuntos de dados disponiveis em: https://sites.google.com/a/ufpi.edu.br/traces .
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Figura 3. Caracteristicas dos dados (objetos) Dropbox em funcoes de
distribuicoes acumuladas (CDF): (a) volume nos objetos, (b) numero médio de
acessos por més, e (c) tempo de vida do objeto relativo ao tempo do traco.

sionados para predizer acessos futuros aos objetos de forma binéria, ou seja, predizer se o
objeto terd ou ndo acesso no periodo seguinte. Essa escolha considera as nossas andlises
sobre o custo de armazenamento de objetos mostradas na Se¢do 3.2. Estendemos essas
andlises para objetos com diferentes volumes e observamos para a maioria dos objetos o
limiar de um acesso, isto € {; = 1, ao qual modificar a classe de objetos de Quente para
Morna reduz o custo de armazenamento. Portanto, em tese, € suficiente para o modelo
predizer se objetos terdo acesso ou ndo no periodo seguinte, dado as caracteristicas dos
objetos e seus usudrios.

Conduzimos simulagdes baseadas nos tracos PoP-1 e PoP-2 para representar a
aplicagdo do arcabougo proposto na Secdo 3.1 realisticamente. Nas simulagdes, aplica-
mos uma metodologia de aprendizagem incremental no tempo, seccionando cada trago
em periodos fixos ¢, que acumulam caracteristicas dos objetos. Para cada periodo cor-
rente ¢, 0 modulo de metadados coleta informagdes sobre os objetos e usudrios do servigo
até t. Por sua vez, o médulo de predicdo treina o modelo com informacgdes do periodo
anterior (¢ — 1) e o periodo corrente (t), e testa o desempenho do modelo em predizer a
classe dos objetos do periodo corrente no futuro préximo, que é o periodo seguinte (£ + 1).
O moédulo controle aplica as predi¢des aos objetos se os testes mostram desempenho sa-
tisfatorio. Utilizamos periodos de 4 semanas, que € praticamente o periodo de pagamento
de infraestrutura em nuvem (mensal). Assim, o primeiro teste requer 12 semanas (quase
um trimestre), € a partir desse, decisdes sobre o uso das predi¢cdes podem ser avaliadas a
cada teste, ou seja, periodos de 4 semanas.

As caracteristicas dos objetos que utilizamos para treino e teste sdo: (1) o conjunto
dos nimeros de acessos semanais do objeto; (2) a média de duracdo de sessdes do usudrio,
(3) a quantidade de objetos do usudrio, (4) a média de acessos a objetos do usudrio; e (5)
a quantidade de objetos compartilhados do usudrio, onde o usuério se refere ao(s) dono(s)
do objeto. Por simplicidade, assumimos cada dispositivo como um usudrio distinto. To-
das as cinco caracteristicas sdo calculadas para cada periodo de treino e teste simulados.
Conduzimos as avaliagdes com diferentes classificadores da biblioteca de aprendizagem
de maquina Scikit-learn® na linguagem Python 3, utilizando suas configuragdes padrdes.
Contudo, balanceamos a quantidade de objetos nas classes Quente ¢ Morna igualmente
nos treinos, removendo objetos da classe Morna (dominante) aleatoriamente.

“https://scikit-learn.org



Para avaliar a economia com reducao de custos de armazenamento utilizamos a
métrica rcs [Gongalves et al. 2016], abreviacdo do inglés relative cost savings, dada por:

cost_padrao, — cost_modelo,

; 3)

resy =
cost_padrao,

onde cost_padrao é o custo do servico virtual com todos os objetos em uma tnica classe
(Quente ou Morna), que € o caso de nao se utilizar nenhuma abordagem para reduzir cus-
tos. Por outro lado, cost_modelo € o custo do servigo com a aplicacdo do nosso arcabougo.
Ambos os custos sdo calculados para todos os objetos avaliados no periodo corrente .

4.3. Resultados

Analisamos o custo de armazenamento de objetos com arcabougo proposto para responder
duas questdes: (Q1) Qual é o potencial mdximo de economia que tal arcabougo pode ex-
plorar para armazenar objetos na nuvem, sem perdas da qualidade de servigco em tempos
de acesso? (Q2) Qual é o percentual de economia que pode ser alcancado realisticamente
ao tentar predizer a classe ideal (menor custo) para objetos no futuro proximo?

Potencial Mdximo para Economia de Custos: Para responder (Q1, calculamos o rcs,
considerando um modelo ordculo que sempre tem a predicdo correta para a classe do
objeto no periodo seguinte. Ou seja, o0 modelo apresenta a economia de custos 6tima.
Isso nos d4 um limite de ganhos potencial para economia de custos do arcabouco.

Inicialmente, nossa andlise utiliza a classe Quente como padrao. Ou seja, compa-
ramos a economia de manter objetos armazenados sempre na classe Quente a economia
de custos 6tima. Nesse caso, observamos que o rcs no PoP-1 inicia com 18,69% no pri-
meiro periodo de avaliacdo e alcanga 25,85% apds cinco periodos, devido ao crescimento
da proporcao de objetos que sdo mais adequados para a classe Morna. O mesmo ocorre
para o traco PoP-2, onde o rcs 6timo € 9.20% no primeiro periodo e 24,27% apds nove
periodos de avaliacdo, dado que esse traco € mais longo. O potencial de economia €
maior para PoP-1, mesmo em um periodo menor de avaliagdao. De fato, o nimero de ob-
jetos analisados é maior nesse provedor, em comparacio ao PoP-2 e, conforme esperado,
quanto maior o nimero de predi¢des com um modelo ordculo, maior € a economia. Tal
economia seria relevante para um servico virtual de armazenamento, pois € extraida de
objetos ativos que podem ser acessados a qualquer momento pelo usudrio com a mesma
laténcia na classe Quente ou Morna, como determina os termos de nivel de servico dos
provedores de infraestrutura atualmente. Portanto ha um potencial para economia sem
risco de reduzir qualidade do servi¢o. Caso a classe Morna seja o padrdo para o rcs, o
potencial maximo de economia seria superestimado (rcs superior a 97%) em ambos 0s
locais, pois armazenar objetos sempre na classe Morna € a pior estratégia em termos de
custo. Logo, mantemos a classe Quente como padrao para uma andlise conservadora.

Consideragoes Prdticas para Economia de Custos: Para responder Q2, consideramos
o arcabougo proposto com o modelo de predicdo descrito em nossa metodologia para
os ultimos trés periodos em cada local. Isso porque apenas nesses periodos acumula-
se a quantidade de objetos suficiente (mostrados na Tabela 1) para treinar os modelos
adequadamente. Inicialmente, discutimos o desempenho do modelo quanto as predi¢des,
a seguir, analisamos os reflexos dessas predi¢des expresso em rcs.



Tabela 2. Desempenho da predicao e economia de custos relativa (rcs).

Local  Classificador Acurdcia auc-roc  fl-score Precisdo Revocacdo res
Pop-1 SVM 82.70% 82.29% 76.44%  72.41% 80.96%  2.48%

Rand Forest 86.39% 84.04% 79.55%  83.03% 76.36%  3.07%
Pop-2 SVM 81.20% 80.24% 70.23%  63.85% 90.43% 14.94%

Rand Forest 83.50% 80.87% 72.04%  69.51% 89.66% 14.89%

Mostramos na Tabela 2 os dois modelos que obtiveram os melhores resultados,
sdo eles os classificadores Support Vector Machine (SVM) e Random Forest.'° Avalia-
mos o desempenho das predi¢cdes por meio de sua acuricia, auc-roc, fl-score, precisao
e revocagdo, que sao usuais para avaliar classificadores. Essas métricas estdo apresen-
tadas na Tabela 2. A acuricia indica a porcentagem de acertos (verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos) sobre o total de predi¢Oes realizadas. A métrica auc-roc repre-
senta a porcentagem da drea ocupada pela curva roc (variacdo da taxa de verdadeiros
positivos com falsos positivos), € quao maior essa porcentagem, melhor o modelo distin-
gue classes. Percentuais proximos a 50% indicam que o modelo ndo é melhor que uma
predicdo aleatdria ou predi¢do fixa em uma unica classe. Por fim, o f1-score é calculado
pela média harmonica da precisao do modelo (frag@o de acertos dentre as predi¢cdes posi-
tivas) e a revocacao do modelo (fragdo de acertos dentre a classe positiva) para avalid-lo
em casos com desbalanceamento de classes, ou seja, porcentagens baixas indicam que o
modelo acerta simplesmente porque estd enviesado pela classe mais representativa.

Observa-se na Tabela 2 que ambos os classificadores t€m desempenho alto, com
Random Forest ligeiramente superior a SVM. Especificamente, as suas porcentagens de
acurdcia e auc-roc estdo acima de 81% indicando que ambos os modelos sao habeis para
distinguir classes corretamente para a maioria dos objetos. Adicionalmente, a métrica
fl-score tem valores acima de 70%, indicando que o desbalanceamento de objetos nas
classes Quente e Morna, que € natural ao longo do tempo em servigos de armazenamento,
nao interfere nas predi¢des de objetos na classe minoritaria (Quente). O PoP-1 apresenta o
melhor desempenho para ambos os classificadores, como pode ser observado na Tabela 2,
devido o maior nimero de objetos o que favorece o treino do modelo.

Quanto a economia em custos de armazenamento, no traco PoP-2, alcangcamos os
maiores ganhos de economia com rcs acima de 14%, ao passo que no traco PoP-1, o rcs
alcanca 3,07%. Essa diferenga ocorre devido uma caracteristica do PoP-2, que € o menor
tempo de vida para seus objetos (Se¢do 4.1), favorecendo a redugdo de custos. Adici-
onalmente, os modelos obtiveram a revocagao mais expressiva comparada a precisao no
PoP-2, o que leva menos falsos negativos.!! Reduzir esse tipo de erro € importante pois ele
tem impacto relevante no custo como mostra a Figura 2(a), i.e., operacoes e requisi¢oes
a um objeto na classe Morna equivocadamente, pode tornar o custo final do objeto maior
que o custo de armazend-lo na classe Quente. Além disso, o custo desse erro aumenta
proporcionalmente ao volume do objeto. Para lidar com essa questdo, balanceamos igual-
mente as classes nos treinos, o que contribuiu para aumentar acertos da classe minoritéria
(Quente), reduzindo falsos negativos como consequéncia. Ajustes nas configura¢des por
classificador ainda podem ser utilizados para aumentar a economia de custos, e deixamos
essa experimentacdo para trabalhos futuros.

10 Adicionalmente foram avaliados Arvore de Decisdo e Regressio Logistica.
"Prever um objeto inadequadamente para a classe Morna, quando ele ainda deveria estar na Quente.



5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesse artigo, propomos um arcabougo para predicao de classes de objetos em um servico
virtual de armazenamento em nuvem, visando reducao de custos de armazenamento. Ava-
liamos esse arcabougo utilizando tragos reais de acessos de usudrios coletados do Drop-
box. Os resultados mostraram que ha um potencial para economia com redugao de custos
de armazenamento de até 25%, ou seja, aumento de lucratividade do servico sem ris-
cos de perda de qualidade para o usudrio, ao explorar as classes Quente € Morna. Em
cendrios realistas, obter economia via modelos de predicao, requer um arcabougo para
gerenciamento automadtico dos objetos armazenados, como apresentamos nesse trabalho.
Os modelos que avaliamos alcancaram acurécia, precisdo e revocagao superiores a 80% e
uma economia de até 14% nos custos de armazenamento.

Trabalhos futuros incluem a avaliagdao do arcabouco proposto com trés classes de
objetos, acrescentando a classe Fria, e mecanismos de incentivos para compensar a perda
na qualidade de servico para o usudrio com a classe Fria. Pretendemos também aprimorar
o desempenho dos modelos de predi¢cdo com configuracdes otimizadas por classificador
para reduzir o custo de armazenamento.
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