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Palavras-chavéiprendizado de Maquina, Nuvens Computacionais, |&saemento e Energia.
Introdugao

O fornecimento de recursos computacionais sob démaimplementado através de
plataformas de nuvens computacionais, tem movirdenpasquisas cientificas e novos negocios
na industria nesta Ultima década. O modelo de gerde nuvem computacional laaS
(Infrastructure as a Servigeentrega a geréncia integral de recursos virtigags vVCPU) aos seus
inquilinos. UmCloud Operating SystefCOS) aloca Maquinas Virtuais (MV) solicitadas por
inquilinos em um servidor fisico de acordo com Htjga de alocacdo da nuvem, implementada
através de algoritmos de escalonamento de MVs. algwitmos de escalonamento de MVs,
associados a COS, cabe a dificil tarefa de esadhalocacdo do melhor servidor fisico
compativel com a solicitacdo do inquilino. A eseolieve estar de acordo com a politica de
distribuicdo de recursos da nuvem, porém ele n@octnhecimento prévio do uso efetivo de
recursos da aplicacdo que executa dentro da ®Werbookingcaracteriza-se pela prética de
alocacdo de MVs, em servidores fisicos, com capéeidie recursos fisicos inferior a soma dos
recursos virtuais solicitados pelo conjunto de Nidspedadas no servidor. Se por um lado, 0 uso
das técnicas favorece a reducdo de energia, par, puejudica a disponibilidade e qualidade dos
servicos.

As politicas de alocacgéo de recursos equalizamaagtcomo disponibilidade, consolidacéo e
consumo de energia. Neste contexto, o presentaltiabvisa analisar a capacidade de
aprendizado das técnicd3eep Q-Network(DQN) e Proximal Policy Optimization(PPO)
associadas ao problema de alocacdo de MVs em uneramlale nuvens computacionais. Um
algoritmo de escalonamento de MVs baseado em dpaelodde maquina € dependente de uma
formula de recompensa, a qual impacta diretameme objetivos do algoritmo (e.g.
consolidacdo, economia energética, disponibilidaBaya a analise, definiu-se as métricas e
elaborou-se cinco modelos de recompensas dispat@sserem aplicados em ambos as técnicas.
Nos resultados preliminares, PPO obteve scoresrietgge a DQN em todas as recompensas
elaboradas.

Anadlise Experimental

O conjunto de recompensas analisadas (Tabela rMideva a quantidade de recursos, a
capacidade de processamento, limiares maximosowkrbooking dos servidores e de
fragmentacdo dalatacenter(DC). A técnica de aprendizado de maquina tem cobjetivo
maximizar a recompensa que se encontra em umaaesotk 0 e 1. As recompensas sdo
formalizadas na Tabela 1, cuprepresenta a quantidade de recursos de CBlW capacidade
total de CPU;limiaryyerpooking, O limite maximo deoverbooking aceito; rewardfrqg, a

recompensa de acordo com o nivel de consolidac&erst@or servsaivos, cCONjunto de servidores
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Férmulas
R1 a
reward = max| 0, 1— — + rewardfmg
llmlaroverbooking *
R2 a
reward = max| 0, 1— —
llmlarnverhuuking * ﬁ
Servs
R3 reward = 1 - ——— %%
ServSsemon
t 21
R4 reward = —5 x (%)2 +1
R5 1
reward = ———
SeTVrank

Tabela 1: Férmulas das recompensas R1 a R5.

Os resultados apresentados na Figura 1 foram obtidos através de simulacdo. A
métrica de comparagdo foi o score, tradicionalmente utilizado na area de aprendizado de
maquina para quantificar o grau de aprendizado da técnica em funcdo do tempo ou da
carga. As técnicas analisadas foram PPO e DQN com a aplicagdo de cargas sintéticas
controladas. A infraestrutura é constituida de 256 servidores e a carga conta com 1000
requisicoes de MV iguais.
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Fig.1: PPO vs DQN: Andlise de score de acordo com as recompensas
PPO obteve melhores resultados do que DQN em todos cenarios, atingindo um ganho
de 25% com R3, em relagdo ao score maximo atingivel. Como trabalhos futuros, faz-se
necessario a aplicacdo da técnica de PPO, que se mostrou mais adequada, no escalonamento
de recurso em nuvem.
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