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Conforme a evolucdo das tecnologias da informacao, as organizacdes passaram a fazer uso
das mesmas para facilitar, diminuir custos e agilizar seus servigos. Assim surge a necessidade de
formas acessiveis, sob-demanda e eficientes para o0 acesso a recursos computacionais. Desta forma,
a computacdo em nuvem vem se tornando uma solucéo adequada para o problema, sendo capaz de
cumprir as necessidades listadas, hospedando e fornecendo servigos computacionais ao redor do
mundo via Internet.

Assim, devido ao crescimento da demanda para servigos de computacdo em nuvem, as
principais empresas como Google, Amazon e Microsoft desenvolveram seus provedores
proprietarios para servicos em nuvem e assim influenciaram outras empresas menores a também
entrarem no mercado oferecendo servigos semelhantes. Entretanto, isso introduz um novo dilema,
o0 problema de tomada de decisdo acerca do provedor de nuvem mais adequado para um individuo
Ou organizagao.

Por essa razao, o objetivo do trabalho consiste na automatizacdo desse processo de escolha
através de um sistema de ranqueamento de provedores de servi¢os de nuvem. Esse sistema de
ranqueamento deve produzir uma pontuacdo para cada provedor avaliado a partir da qualificacado
dos requisitos exigidos pelo usuario. Assim, o provedor que possuir a maior pontuacédo final sera
teoricamente o provedor de nuvem mais apropriado para aqueles requisitos. Para alcancar esses
resultados, foi utilizado uma abordagem ao problema através da aplicacdo de modelos de
Automated Machine Learning (AutoML) com a principal ferramenta sendo o framework H20
Flow. Tais modelos baseiam-se no treinamento supervisionado dos resultados obtidos pela solugéo
de algoritmo de Matching proposto no trabalho (Moraes, 2017, p. 9-11). O uso da ferramenta
AutoML H20 Flow, nos permite realizar o treinamento, analise e criacdo de modelos AutoML que
apos treinados, sdo capazes de realizar predi¢cdes de pontuacGes baseadas implicitamente na logica
do algoritmo de Matching, de forma mais rapida e simples para a obtencdo dos resultados.

Para isso, a primeira etapa de desenvolvimento é a criacdo de uma base de dados de
indicadores de provedores de nuvem para que possamos realizar os testes. Para 0 nosso caso, é
gerada uma tabela randémica de indicadores de provedores de nuvem que sdo utilizados para
descrever os provedores de nuvem participantes bem como séo os indicadores que 0 usuario pode
requerer com os valores que ele necessita. Isso visa maior riqueza e amplitude de dados. Os
indicadores que comp&em a base de dados de indicadores de provedores de nuvem sdo: quantidade
de RAM, armazenamento (disco), CPU, seu nivel de disponibilidade, seguranca, e seu custo total.

Em seguida, a base de dados ¢ utilizada para alimentar o algoritmo de Matching para que
cada provedor da base de dados receba a sua pontuacdo (output). Essa pontuacdo serd
posteriormente usada para treinar o modelo de aprendizado de maquina automatico (AutoML). Em
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seguida, a base de dados de indicadores com 0s respectivos outputs € importada para a ferramenta
H20 Flow para que possa ser iniciada a criagdo de um modelo de aprendizado (regresséo,
classificacdo ou agrupamento). Apds o modelo auto-criado pela ferramenta, é realizada uma
avaliacdo a fim de analisar se de fato o treinamento foi efetivo e 0 modelo est& pronto para ser
aplicado.

Enfim, se o resultado for positivo o modelo esta pronto para ser aplicado em uma nova base
de dados (semelhante) para efetuar a predi¢cdo de pontuacéo dos provedores de nuvem. Entretanto,
caso os resultados forem negativos deve-se voltar ao passo anterior como € ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Fluxograma de desenvolvimento com H20 Flow

e —
Preparacao W j

Base de dados dos dados 'L H20 Flow
Caso negativo
Predicao -~ Avaliacdo do
. . Caso positivo
(aplicacao) Modelo

Por fim, a partir de outra base de dados gerada aleatoriamente, foi aplicado o modelo anteriormente
treinado e quando comparado aos resultados do algoritmo de Matching, os resultados de predi¢do do modelo
obtiveram 0,61% de desvio padrdo; 0,37% de variancia e 99,78% de acuracia média total. J& em relacdo ao
tempo de execucdo, em um teste realizado com uma base de dados de 5000 provedores de nuvem, o
algoritmo de Matching realizou a tarefa em 7945 milissegundos (ms) enquanto isso, o modelo AutoML H20
Flow realizou sua predigdo em apenas 254 ms.

Assim, através desses nimeros é possivel comprovar a eficacia da abordagem proposta para o
problema de tomada de decisdo de escolha de provedores de nuvem para um usuario. Dessa forma a proposta
se torna um meio mais rapido e simples de se obter as pontuacdes finais dos provedores de nuvem com um
alto nivel de confiabilidade.
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