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Abstract. Cloud providers usually offer a wide variety of resources to their
users. In this scenario, selecting an inappropriate resource can lead to
financial losses and/or long response times. Therefore, the use of an effective
strategy for selecting cloud computing resources can bring important benefits
to users. In this paper, we present experiments in order to determine the
influence of the characteristics of processor and memory in the composition of
the cost of different types of resources available on the Amazon EC2 and
Google GCE providers. Such analysis can be incorporated in strategies which
aim to decrease the financial cost and to attain a good performance for the
cloud applications.

Resumo. Os provedores de nuvem geralmente oferecem uma grande
variedade de recursos a seus usuarios. Nesse cenario, a sele¢cdo de um
recurso inapropriado pode levar a perdas financeiras e/ou tempos de resposta
longos. Sendo assim, a utilizacdo de uma estratégia eficiente de sele¢do de
recursos em nuvem pode trazer importantes beneficios para os seus usuadrios.
Neste artigo, sdo apresentados experimentos com o objetivo de se determinar
a influéncia de caracteristicas do processador e da memoria na composi¢cdo
do custo de diferentes recursos disponiveis nos provedores Amazon EC2 e
Google GCE. Tal andlise pode ser incorporada em estratégias que visam ao
mesmo tempo a diminui¢do do custo financeiro e a manutengdo de bom
desempenho para as aplicagoes em nuvem.

1. Introducao

O surgimento da computagdo em nuvem proporcionou uma verdadeira mudanga quanto
ao uso de infraestrutura de recursos computacionais. Nesse novo modelo, um usuério
tem a possibilidade de escolher os recursos computacionais de acordo com os requisitos
de execucdo de sua aplicagdo e pagar pelo tempo de uso [Foster et al. 2008]. Essa
possibilidade faz com que a escolha correta dos recursos merega uma atencao especial,
ainda mais pelo fato de que os custos decorrentes da utilizagdo sdo aferidos ndo somente
pelo tipo, mas também em fung¢do do tempo de utilizagao dos recursos.

Nesse contexto, os provedores de computagdo em nuvem oferecem servigos com
modelos de precificacdo de recursos flexiveis e de acordo com as necessidades dos
usuarios. Um exemplo disso ¢ o caso da Amazon, que oferece trés diferentes modelos de
precificacdo para comercializagdo de seu servico EC2 — Elastic Compute Cloud
[Amazon 2016], a depender do tipo de instdncia ou mdaquina virtual utilizada. A
empresa Google também oferece um modelo flexivel por meio do servico GCE —



Google Compute Engine [Google 2016], dependendo dos recursos de processamento,
memoria, armazenamento e largura de banda escolhidos.

Este trabalho apresenta uma analise quantitativa de modelos de precificagdo
utilizados por provedores de computagdo em nuvem no modelo laaS — Infrastructure as
a Service [Mell and Grance 2011], com o objetivo de estabelecer qual a influéncia dos
parametros de infraestrutura, principalmente caracteristicas de processamento e
memoria, na composicdo do custo financeiro. Na proxima se¢do serd feita uma
contextualizagdo sobre nuvens no modelo /aaS. Na se¢ao seguinte serdo detalhados o
escopo da pesquisa e os experimentos realizados. Em seguida, serdo indicados trabalhos
relacionados e, finalmente, na conclusdo do artigo serdo apresentadas as principais
observacoes e conclusdes realizadas, assim como os trabalhos futuros.

2. Computacio em Nuvem e o Modelo Iaa$S

No modelo /aaS, o provedor de nuvem oferece aos usuarios um conjunto de recursos
virtualizados. Os usudrios sdo responsaveis por solicitar recursos virtuais (e.g maquinas
virtuais) e gerencia-los enquanto o provedor ¢ responsavel por (a) selecionar um recurso
fisico e instanciar a maquina virtual nele; (b) monitorar o recurso fisico de maneira a
garantir a disponibilidade; e (c) cobrar pelo uso.
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Figura 1. Arquitetura laaS [Leite 2014]

A Figura 1 apresenta uma arquitetura /aaS genérica. Como pode ser visto, acima
no nivel de hardware e virtualizagdo, existe um gerente de infraestrutura virtual que cria
recursos virtuais. Os servigos sdo organizados no service layer e incluem maquinas
virtuais, storage, rede e imagens de maquinas virtuais.

Os servigos de computacdo sao oferecidos como instancias de maquinas virtuais.
Uma maquina virtual pertence a um tipo de instdncia que determina caracteristicas
como numero de cores (i.e. vVCPUs), quantidade de memoria RAM, capacidade de disco
e capacidade de rede.

As instancias sao divididas em familias de acordo com o seu propdsito. No
momento da escrita do presente artigo, o provedor Amazon EC2 oferece 40 tipos de
instancias dispostas em 5 familias: general purpose, compute optimized, memory
optimized, GPU e storage optimized [Amazon 2016] e o Google GCE oferece 18 tipos



de instancias dispostas em quatro familias: small, standard, high CPU e high memory
[Google 2016].

Para utilizar o servico de nuvem /laaS, o usuario deve [Sotomayor 2009]: (1)
escolher uma regido; (2) selecionar um tipo de instancia; (3) selecionar uma imagem de
maquina virtual; (4) selecionar um tipo de disco; (5) solicitar que o provedor crie a VM;
(6) configurar a VM; (7) executar a aplicagdo; e (8) transferir os dados de saida da
nuvem para a maquina local.

Uma regido (1) ¢ um ambiente de nuvem independente composta por um ou
mais datacenters em uma dada regido geografica. Os grandes provedores de nuvem,
como Amazon e Google, possuem diversas regides ao redor do mundo. Por exemplo,
atualmente a Amazon possui 11 regides, sendo uma delas em Sao Paulo (sa-east-1).
Ap6s escolher a regido, o usuario deve selecionar o tipo de instancia (2), considerando
requisitos como numero minimo de cores, quantidade minima de memoria, preco
maximo, etc. Geralmente, existem muitas instancias que atendem os requisitos e 0s
usuarios geralmente selecionam uma delas, de maneira ad-hoc, o que pode levar a alto
custo financeiro. Depois da escolha da instancia, o usudrio deve escolher uma imagem
de maquina virtual (VMI) (3), que depende basicamente do sistema operacional
suportado pela aplicacdo. Apods isso, o usudrio seleciona o tipo de disco (4), caso deseje
usd-lo. Tendo a regido, o tipo da instdncia, a VMI e o tipo de disco, o usuario solicita
que o provedor de nuvem crie a VM (5). Para tanto, o provedor de nuvem seleciona uma
maquina fisica para abrigar a VM e copia a VMI para essa maquina, solicitando que o
layer de virtualizagdo inicialize a VM, atribuindo um IP a mesma e iniciando a cobranca
por seu uso. Com a VM iniciada, os usudrios podem configura-la (6), instalando sua
aplicacdo e movendo dados de entrada para a mesma. No passo (7), a aplicagdo ¢
executada. Ao final da execu¢do (8), o usudrio transfere os dados de saida para a sua
maquina local e libera a VM. Nesse ponto, a cobranga ¢ interrompida.

Na proxima secdo, sera analisada a relagdo entre custo, nimero de cores de
processamento e quantidade de memoria dos diversos tipos de instancia oferecidos por
alguns provedores de nuvem atuais, de maneira a gerar informagdes que ajudem tanto os
usudrios na selecdo do tipo da instancia (passo 2) como aos provedores de nuvem no
estabelecimento do custo de novos tipos de instancia.

3. Analise de Dados dos Provedores Amazon EC2 e Google GCE

3.1. Hipdtese da Funcio de Custo

O objetivo principal deste trabalho ¢ identificar a relacdo entre o custo de uma instancia
e a quantidade de nucleos do processador € o tamanho da memoria. Nossa primeira
hipdotese ¢ de que essa relagdo ¢ linear e, portanto, pode ser expressa conforme a
equagao (1).

Custo = a + f * Processador + y * Memoria (1)

Onde:  Custo = custo em valores monetarios (em $/hora);
Processador = quantidade de nucleos de processamento (escalar);
Memoria = tamanho da memoria (em GB);
a = coeficiente linear da equacao;
p = coeficiente angular do fator Processador;
y = coeficiente angular do fator Memoria.



Do ponto de vista do provedor de nuvem, o estabelecimento da relagdo na
Equagdo 1 busca contribuir para o aumento da eficiéncia na utilizagdo dos recursos de
infraestrutura, assim como para a evolugao dos modelos econdmicos e de precificagdao
de recursos. Na perspectiva do usuario, o modelo pode ser utilizado em estratégias
eficientes de selegcdo de tipos de recursos (i.e instancias) e de modelos de precificagao
disponiveis, a depender das caracteristicas de suas aplicagdes.

Como segunda contribuigdo, o artigo tem como objetivo identificar quais outros
fatores podem influenciar nesta relacdo e se diferentes provedores praticam estratégias
semelhantes de precificagdao para seus recursos. As técnicas de analise quantitativa [Jain
1991] aplicadas sdo regressdo linear, regressao multilinear, analise de varidncia com
intervalo de confianga e clusterizacao.

3.2. Coleta dos Dados

Os dados coletados se referem a medigdes de custos de utilizacdo de instancias de
computagdo em nuvem, sendo que cada tipo de instancia possui uma configuragdo
especifica de quantidade de nucleos de processamento e memoria. Foram coletados
dados dos provedores Amazon EC2 e Google GCE, que s3o originarios de 3 fontes
distintas. A origem n° 1 contém dados utilizados na pesquisa referenciada em [Leite
2015], coletados em 2014. A origem n° 2 contém dados de [Ostermann et al. 2009]. A
origem n° 3 contém dados recentes da Amazon EC2 [Amazon 2016], coletados em
junho de 2016.

3.3. Experimentos Executados

Os experimentos foram planejados de acordo com a origem dos dados, técnica de
analise aplicada e provedor de computagdo em nuvem considerado. Em todos os
experimentos foram considerados os custos no modelo de precificagdo pos-pago ou on-
demand, para instancias disponiveis na costa leste dos Estados Unidos (US East),
utilizando o sistema operacional Unix/Linux. Na Tabela 1 ¢é apresentado um
subconjunto dos experimentos realizados. Nesses experimentos foram aplicadas as
técnicas de regressao linear e multilinear, além da andlise de varidncia com grau de
confianca de 90%, tendo como objetivo a avaliagdo da relevancia estatistica do
coeficiente linear a e dos coeficientes angulares f (nucleos de processamento) e y
(quantidade de memoria). A técnica de clusterizagdo foi utilizada com a finalidade de
compor grupos representativos de dados. No caso, foi utilizado o algoritmo Minimal
Spanning Tree, considerando a distancia euclidiana minima entre os pontos que fardo
parte de um grupo [Jain 1991].

Tabela 1. Experimentos Executados.

_— . .~ . Origem dos
Id Técnica Aplicada Descriciao do Experimento Dados
mlr Regressdo Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade de | Amazone
Multilinear (MLR) | ntcleos de CPU e Memoria (GB). Google [Leite
2015]
c-spt Clusterizacdo com | Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade de| Amazon
filtro spanning tree | nucleos de CPU e Memoria (GB), filtrando-se através | [Leite 2015]
da aplicacdo do algoritmo Minimal Spanning Tree.




mlr-spt Regressao Custo (USD / hora) em funcdo de quantidade de | Amazon
Multilinear (MLR) | nucleos de CPU e Memoria (GB), agrupando-se as | [Leite 2015]
com grupamento instancias com o algoritmo Minimal Spanning Tree.
spanning tree
rl-linpack | Regressdo Linear | Custo (USD / hora) em fung¢do de quantidade do| Amazon
(LR) benchmark LINPACK (GFLOPS). [Ostermann
2009]
mlr-ecu Regressao Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade de | Amazon
Multilinear usando | nucleos de CPU, Memoria (GB) e ECU. [Amazon
também ECU 2016]
mlr-ecu- Regressao Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade de | Amazon
restricted | Multilinear nucleos de CPU, Memoria (GB) e ECU, somente para | [Amazon
instancias compute-optimized € memory-optimized. 2016]
mlr- Regressdo Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade de | Amazon
restricted- | Multilinear Memoéria (GB) e¢ ECU, somente para instancias | [Amazon
no-core compute-optimized ¢ memory-optimized. 2016]

3.4. Resultados Experimentais

Os resultados dessa se¢do sdo mostrados no formato de quadro-resumo, que fornece a
identificacdo, descri¢ao e observacdes sobre o experimento. Sao mostrados também a
equacdo linear, o coeficiente de determinag¢do e os dados relacionados a relevancia
estatistica obtidos por meio da andlise de variancia e aplicagdo do F-Test. Para analise
visual, s@o mostrados 2 tipos de grafico: Quantis Normal X Residual (erro) e
Homocedasticidade. O primeiro grafico deve se assemelhar a uma reta, de forma a
demonstrar que existe uma relacdo linear entre os parametros. O segundo grafico
evidencia a dispersao dos pontos da regressao dentro de bons limites.

1d: mlr . Quantil Nermal x Quantil Residua
Descricio: Custo (USD / hora) em funcio de quantidade de
micleos de CPU (virtual cores) e Memdria (GB).

Origem: Amazon [Leite 2015]

Resultade da Regressio Multilinear:

Cost = 0.05338 + ( 0,044 * Virrual Cores ) + ( 0.013 * Memory )

Rr? 73,78% (coeficiente de determinagdo)

n 37 (ocorréncias)

k 2 (previsores) Homoscedasticity
Andlise de Vanancia (IC=90%):

o [-0.253;0,362] [+ mntervalo contém zero

B [0,006;0,082] |+ intervalo ndo contém zero

¥ [0,008:0,019] |+ intervalo ndo contém zero

Cdleulo do F-Test:

Fiabeta 2.46|+— F-Test ndo falha:

F-:m]:runaca 47,828 :F-:mpunad«a > Fr.abal.a

Figura 2. Quadro-resumo do experimento mlr com dados da Amazon EC2
coletados em [Leite 2015].

A Figura 2 mostra o quadro-resumo com os resultados da regressdo multilinear
mlr, que define Custo (USD / hora) em fung¢do de quantidade de nucleos de CPU
(virtual cores) e Memoria (GB), para tipos de instancias da Amazon EC2 coletados em
[Leite 2015]. Nesse experimento, o coeficiente de determinacdo (R?) ¢é igual a 73,78%.
O coeficiente linear o ndo ¢ estatisticamente relevante na analise de variancia, pois
contém valor zero no intervalo, ou seja, ndo se pode afirmar com 90% de confianga que



o coeficiente representa o comportamento linear esperado. Outro problema apresentado
¢ o grafico de homocedasticidade, que apresenta uma tendéncia de aglomeragdo no
formato de cone horizontal, sugerindo a necessidade de uma transformagao dos dados
(e. g. logaritmica). O grafico dos quantis evidencia que a relagao ndo € linear. Apesar de
passar no F-Test, conclui-se que a regressao possui variaveis externas nao consideradas.
Dessa forma, o custo de um tipo de instancia ndo deve ser calculado considerando
apenas numero de nucleos e quantidade de memoria para o provedor Amazon EC2.

Id: mir

Descrigio: Custo (USD / hora) em fungio de quantidade de
micleos de CPU (virtual cores) e Meméria (GB). ' .
Origem: Google [Leite 2015]

Quantil Normal x Quantil Resitua

11

k

15 (ocorréncias)
2 (previsores)

Andlise de Varifncia (IC=90%):

o

p
Y

[-0.027:0,015] |+ intervale contém zero

[0.037:0.044]
[0.006:0.008]

+— intervalo ndo contém zero
«— intervalo ndo contém zero

Calculo do F-Test:

:Ftabe- ]

FCOI‘I‘th!:

o 1195.249
281

«— F-Test ndo falha:

:F-:mpuaw = :Flab-'_-l.a

Resultado da Regress3o Multilinear: R M
Cost = -0,006 + ( 0,04 * Virtual Cores ) + ( 0,007 * Memory } . T :
R 99 50% (coeficiente de determinagio) )

Homoscedasticity

Figura 3. Quadro-resumo do experimento mir com dados do Google GCE
coletados em [Leite 2015].

Andlise semelhante foi realizada com dados do Google, conforme mostrado na
Figura 3. Os resultados obtidos para as instancias Google GCE foram melhores, do
ponto de vista estatistico, do que os obtidos para as instdncias Amazon EC2,
principalmente em rela¢do ao coeficiente de determinagdo. Entretanto, permanecem os
problemas relacionados a relevancia estatistica do coeficiente linear a e ao grafico de
homocedasticidade. Sendo assim, ndo ¢ possivel afirmar que ha uma relagdo de
linearidade entre os fatores para se estimar custos de instancias nesse provedor.

Assim, com o objetivo de estruturar melhor os fatores, foi realizada uma
caracterizacdo de carga com base nos tipos de instancias da Amazon EC2. Para tanto,
foi aplicado o algoritmo de clusterizagdo Minimal Spanning Tree no conjunto de 37
tipos de instancias. A Tabela 2 mostra os dados dos centroides obtidos para cada um dos
6 grupos representativos e a Figura 4 exibe o dendograma resultante dos agrupamentos.

Tabela 2. Grupos de Instadncias Amazon EC2 ap6s aplicacédo do algoritmo de
clusteriza¢do Minimal Spanning Tree.

Cluster Instance Types ‘gl(;trl:;l M(e(I;I;;))ry gl(:)sl:

A c3.8xlarge,cc2.8xlarge 32,00 60,25 1,84
B i2.8xlarge,r3.8xlarge,crl.8xlarge 32,00 244,000 4,99
C hs1.8xlarge,r3.4xlarge,i2.4xlarge 16,00 119,50 3,50
D hil.4xlarge,m2.4xlarge,r3.2xlarge,i2.2xlarge 12,00 62,60 2,10




c3.2xlarge,g2.2xlarge,m2.xlarge,r3.large,m3.xlarge,m1.xlarge,m3.
medium,m1.medium,c3.large,t2.medium,t2.micro,t1.micro,c1.med
ium,t2.small,m1.small,c1.xlarge,c3.xlarge,m3.large,ml .large
m3.2xlarge,m2.2xlarge,r3.xlarge,i2.xlarge,c3.4xlarge,cgl.4xlarge

4,34 10,21 0,30

11,000  28,71] 1,01

c
—

S | L

distance

m3.large _——

c3.8xlarge
cc2.8xlarge
i2.8xlarge
r3.8xlarge
crl.8xlarge
r3.4xlarge
i2.4xlarge
hs1.8xlarge
m2.4xlarge
r3.2xlarge
i2.2xlarge
hil.4xlarge
c3.2xlarge
g2.2xlarge
ml.xlarge
m3.xlarge
r3.large
m2.xlarge
c3.xlarge
ml.large —
cl.xlarge
t2.small
ml.small
cl.medium
t1.micro
t2.micro
c3.large
t2.medium
ml.medium I
m3.medium [}
m3.2xlarge
i2.xlarge
r3.xlarge
m2.2xlarge
c3.4xlarge
cgl.dxlarge

Figura 4. Dendograma de representacéo dos grupos em func¢ao da distancia
entre instancias, apés aplicacédo do algoritmo de clusterizacdo Minimal
Spanning Tree.
Com base nessa nova configura¢do, buscou-se entdo analisar uma possivel
regressao de linearidade entre os fatores. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.

1d: III.II—Spt Quantil Normal x Quantil Residua
Descrigdo: Custo (USD / hora) em fungio de quantidade de nicleos o S .
de CPU e Meména (GB), agrupando-se instincias apos aplicacio do

algoritmo de clusterizagio Minimal Spanning Tree.

Origem: Amazon [Leite 2015]

Resultado da Regress3o Multilinear:
Cost = 0,5609 + ( 0,00245 * Virtual Cores ) + ( 0,01924 * Memory )

R? 94 41% (coeficiente de determinagio)

n 6 (ocorréncias)

k 2 (previsores) Hemoscedasticity
Andlise de Variancia (IC=30%):

o [-0.425:1,547] |+ intervalo contém zero

B [-0.063:0,067] |+ intervalo contém zero

Y [0,01;0,028] |+ intervalo nfo contém zero
Céleulo do F-Test:

25,338« F-Test nio falha:

:Fcorrtha:o

:Fta belz 9_. 16 :F-:mpuraw = :Frabala

Figura 5. Quadro-resumo do experimento mlr-spt com dados da Amazon EC2
coletados em [Leite 2015], ap6s aplicacdo do algoritmo de clusterizacéo
Minimal Spanning Tree.

Os resultados ainda ndo foram motivadores (Figura 5), uma vez que o
coeficiente linear a e o coeficiente angular  ndo sdo estatisticamente relevantes devido
a presenca do valor zero em seus intervalos. Além disso, ndo ha como determinar
homocedasticidade dos dados, por serem poucos pontos no grafico, apesar de haver uma
melhora significativa do coeficiente de determinacdo em comparagdo com o
experimento mlr sem uso de clusterizacdo. Apesar disso, ndo ¢ possivel uma avaliagdo



conclusiva, nao sendo recomendavel o uso desta regressao para se estimar custos de
instancias.

O experimento de regressdo linear rl-linpack utilizou dados do benchmark
LINPACK aplicados em instancias da Amazon provenientes de [Ostermann 2009]. Nao
foram obtidos resultados significativos, visto que apenas 5 tipos de instancias foram
considerados no experimento, conforme pode ser visualizado na Figura 6.

Id: Ir-linpack

Descricdo: Custo (USD / hora) em fungdo de quantidade do
benchmark LINPACK (GFLOPS).

Origem: [Ostermann 2009]

Quantil Normal x Quantil Resitual

Resultado da Regress3o Multilinear:
Cost=0,11586 + ( 00086 * GFLOPS )

R? 81.07% (coeficiente de determinagio)

n 3 (ocmrémlcias) Homoscedasticity
k 1 (previsores)

Andlise de Variincia (IC=90%):

o [-0.015:0,247] + intervalo contém zero

i) [0,003;0,014] +— intervalo ndo contém zero

Cdlculo do F-Test:

12,847 +— F-Test ndo falha:

P-:mpum

FLabaLa 5-. 54 F-:m::ruaw = FLabaLa

Figura 6. Quadro-resumo do experimento rl-linpack com dados da Amazon EC2
de [Ostermann 2009] provenientes da aplicacdo do benchmark LINPACK.

No experimento da Figura 6, o coeficiente linear @ ndo ¢ estatisticamente
relevante e o grafico da homocedasticidade revela uma tendéncia de ndo espalhamento.
Outro problema encontrado ¢ a quantidade de ocorréncias reduzida (n=5) para
realizagdo do experimento. Sendo assim, ndo ¢ recomendavel o uso da regressdo e
novos experimentos com mais dados devem ser realizados para comprovagdo desta

hipotese.

Os melhores resultados foram obtidos nos experimentos que utilizaram os dados
mais recentes da Amazon EC2, coletados de [Amazon 2016]. O experimento mlr-ecu-
restricted aplica a técnica de regressao multilinear, considerando um subconjunto de 19
tipos de instdncias cujo propdsito € a utilizagdo de processamento ou memoria
(compute-optimized e memory-optimized), ou seja, instancias do tipo c¢.* ou m.*,
respectivamente. Nesse subconjunto, fica clara a alta influéncia das quantidades de
nucleos de CPU e de memoria na composicao do custo através do valor do coeficiente
de determinacio R? obtido.

Outro diferencial do experimento mlr-ecu-restricted foi o uso de mais um
previsor, a medida de ECU (EC2 Compute Unit), onde 1 ECU ¢ equivalente a
capacidade de um processador Opteron 2007 ou Xeon 2007, com velocidade de 1.0 a
1.2 GHz [Amazon 2016]. Dessa forma, a equacdo (1) ¢ modificada para considerar o
valor do previsor escalar ECU, cujo coeficiente ¢ 0, sendo assim definida a Equacao 2.

Custo = o + f * Processador + y * Memoria + 0 * ECU (2)



Onde:  Custo = custo em valores monetarios (em $/hora);
Processador = quantidade de ntcleos de processamento (escalar);

Memoria = tamanho da memoria (em GB);
ECU = quantidade de ECU (escalar);

a = coeficiente linear da equacao;

[ = coeficiente angular do fator Processador;
y = coeficiente angular do fator Memoria;
6 = coeficiente angular do fator ECU.

A Figura 7 mostra os resultados iniciais obtidos no experimento mlr-ecu-
restricted. Apesar do coeficiente de determinacdo R? obtido foi alto (99,8%) e
significancia estatistica de todos os fatores, o grafico da homocedasticidade contém uma
tendéncia de aglomeragdo. Dessa forma, ndo ¢ possivel afirmar que os dados sao
homocedasticos e nem tdo pouco a distribui¢do dos residuos segue uma normalidade.

Id: mlr-ecu-restricted

Descrigiio: Custo (USD / hora) em fungio de quantidade de
micleos de CPU (virtual cores), Meméria (GB) e ECU,
somente para instincias c* e m*.

Origem: [Amazon 2016]

Resultade da Regressdo Mulitlinear:

Cost = 0,02489 + ( 0,06933 * Virtual Cores ) + ( 0,00332 *
Memory ) + ( -0,00742 * ECU )

R? 99.80% (coeficiente de determinagio)
n 19 (ocorréncias)

k 3 (previsores)

Anilise de Variancia (IC=90%):

a. [0,007;0,043] +— intervalo ndo contém zero
B [0.046;0,093] +— intervalo nio contém zero
T [0,002;0,005] <+ intervalo ndo contém zero
B [-0,013;-0,001] +— intervalo ndo contém zero

Célculo do F-Test:

Frompurate 253 +— F-Test ndo falha:

359
Frabala 246 F-:mp'l:,l:aca > :Fr,abaLa

Quantil Normal x Quantil Residua

Homoscedasticity

Figura 7. Quadro-resumo do experimento mlr-ecu-restricted com dados da
Amazon EC2 de [Amazon 2016] com uso da métrica ECU.

Assim, buscando amenizar a

revelada no grafico de

homocedasticidade e considerando a alta correlacdo entre os fatores Virtual Cores e
ECU, foi realizado o experimento mrl-restricted-no-core considerando apenas os
fatores Memory e ECU. Outro ponto considerado foi a caracteristica de progressao
geométrica de razdo 2 no fator ECU, o que indica uma potencial necessidade de uso de
uma transformacdo logaritmica. Foi também utilizada a transformagdo logaritmica na
variavel resposta Custo, obtendo-se a Equacdo 3. Os resultados do experimento podem

ser vistos na Figura 8.

In(Custo) = a + y * Memoria + 6 * In(ECU) 3)



Id: mlr-restricted-no-core
Descricdo: Custo (USD / hora) em funcio de quantidade de micleos
de Memona (GB) e ECU, somente para instincias c® e m*.

Quantil Mormal x Quantil Residual

Origem: [Amazon 2016] _ e “
: snse?®

Resultado da Regressdo Multiinear: N "*

m(Cost) = -3,73522 + ( 0,004 * Memory ) + ( 0,842 * n(ECU) ) |

Rr? 98,30% (coeficiente de determinagio)

n 19 (ocorréncias)

k 2 (previsores) Homoscedasticity

Anilise de Variancia (IC=90%):

a [-3,948;-3,523] + intervalo nio contém zero 0.2 . :

B [0,002;0,006] <+ intervalo ndo contém zero 01 e ° . ’ o* .

Y [0.762:0923] < mtervalo ndo contém zero ° * .

Calculo do F-Test: : . [ : 1

Frompunto  463.718  — F-Test ndo falhaF oo > Frpm, L

Fosputs 2.67

Figura 8. Quadro-resumo do experimento mlr-estricted-no-core com dados da
Amazon EC2 de [Amazon 2016], desconsiderando o fator Virtual Cores.

Finalmente, foi aplicada a equagdo resultante do experimento mlr-ecu-
restricted (Figura 7) em outros tipos de instiancias (memory_optimized large) Amazon
EC2, para tentar determinar a aplicabilidade da mesma para tipos de instancias com
propodsitos semelhantes ao da equagdo, ou seja, para uso de processador ou memoria.
Essa comprovagdo pode ser visualizada na Tabela 3, especificamente nas colunas que
demonstram o erro (escalar e percentual), ou seja, a diferenca entre o valor real cobrado
pela Amazon e o valor estimado usando a equacao. Como pode ser visto, nossa formula
possui um erro bem pequeno (<5%) para a maior € menor instdncia consideradas
(x1.32xlarge e r3.large) e erro razoavelmente pequeno (<I15%) para as demais
instancias.

Tabela 3. Aplicacdo da equacao da regressdo multilinear do experimento mlr-
ecu-restricted em tipos de instancia Amazon EC2 memory optimized.

Instance Memory | On-Demand | Estimado| Erro |Erro
Instance Purpose |~ [ | VCPU|ECU (GiB)y ($/hour) | ($/hour) | (Escalar) | (%)
Memory Optimized | x1.32xlarge 128 | 349 1952,00 13,338 | 12,79398| 0,54402| 4%
Memory Optimized | r3.large 2| 6,5 15,00 0,166 0,165142| 0,00086| 1%
Memory Optimized | r3.xlarge 4 13 30,50 0,333 0,307052| 0,02595| 8%
Memory Optimized | r3.2xlarge 8 26 61,00 0,665| 0,58921| 0,07579| 11%
Memory Optimized | r3.4xlarge 16 52| 122,00 1,330 1,153528 | 0,17647| 13%
Memory Optimized | r3.8xlarge 32| 104] 244,00 2,660 | 2,282162| 0,37784 | 14%

Entretanto, ¢ importante mencionar que a validade de generalizagdo dessa

abordagem requer futuros estudos para tipos de instancias com outros propositos, como
GPU Instances e Storage Optimized, visto que, nestes casos, outras variaveis devem ser
consideradas na composi¢do dos custos dos tipos de instancias.

4. Trabalhos Relacionados

[Lee et. al, 2011] publicaram um dos primeiros trabalhos a analisar caracteristicas de
instancias oferecidas pelo Amazon EC2. O objetivo era escalonar uma aplicagdo
composta de tarefas independentes em um ambiente heterogéneo e compartilhado. Em
2011, existiam somente 11 tipos de instdncias EC2 e, mesmo com esse nimero



reduzido, os autores concluem que a relacdo prego vs. desempenho vs. quantidade de
memoria ¢ complexa no EC2 e sugerem uma abordagem baseada em ProgressShare
para o escalonamento.

[Zhang et. al, 2012] propuseram o CloudRecommender, uma abordagem
declarativa baseada em ontologia com dois objetivos: unificar as especificagdes de
recursos de diversos provedores de nuvem e sugerir instdncias apropriadas para os
requerimentos das aplicagdes. Sao considerados os seguintes aspectos: computacao,
rede e storage em diversos provedores (Amazon EC2, Microsoft Azure, GoGrid,
RackSpace e outros). Com base nos requisitos ¢ na ontologia, o CloudRecommender
seleciona os provedores que atendem aos requisitos e 0s organiza por menor custo
agregado.

Em [Arevalos 2016] ¢ realizado um estudo comparativo de modelos de previsao
de precos seguindo a politica spot (spot price prediction). Nesta politica, os precos
variam de acordo com a oferta e demanda, sendo que o usudrio tem sua instancia
garantida até prego ofertado. No estudo, sdo contempladas as particularidades de um
modelo de mercado, especificamente do modelo de leildo. Sdo utilizadas técnicas de
regressdo e de andlise comparativa dos algoritmos dos diferentes modelos, com o
objetivo de se identificar os melhores recursos em um ambiente de mercado altamente
dindmico.

Em [Tanaka 2014] também ¢ analisado um modelo de mercado baseado em
leildes invertidos como estratégia para composigao de precos dos recursos em nuvem. E
proposto um algoritmo para selecdo de recursos em funcdo de custos e qualidade de
servicos (problema NP-dificil), com tempo proximo ao polinomial.

A nosso conhecimento, ndo foi ainda realizado estudo estatistico que consiga
determinar a relacdo entre numero de cores, quantidade de memoria e pregos das
instancias em provedores de nuvem publicos. Caso estabelecida, essa relagdo podera ser
usada de maneira a simplificar bastante as formulas de calculo de custo.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente artigo apresentou um estudo estatistico sobre a relacdo entre o nimero de
cores e quantidade de memoria na estipulagdo do prego das instancias on-demand do
provedor Amazon EC2. As equacdes resultantes das regressdes multilineares dos
experimentos da Figura 7 e Figura 8 podem ser utilizadas em estratégias de selecdo de
recursos no provedor Amazon EC2, para instancias cujo propdsito € o uso intensivo de
processador ou memoria e o modelo de precifica¢do escolhido € o on-demand.

A influéncia dos recursos de processador € memoria no custo dos tipos de
instancias existe, mas ha outras variaveis que devem ser consideradas. Na Amazon EC2,
o fator ECU deve ser considerado. De forma semelhante, o Google GCE utiliza uma
métrica que avalia desempenho de processamento, denominada Google Compute
Engine Units [Google 2016]. Esta métrica serd considerada em experimentos futuros.

Ainda como trabalhos futuros, as seguintes possibilidades podem ser exploradas
para obtencdo de melhores resultados: (a) analisar outros fatores na composi¢ao do
custo, tais como: largura de banda, espago de armazenamento, velocidade e tipo de
memoria, dentre outros; (b) realizar a execucdo do benchmark LINPACK em varios
tipos de instancias da Amazon EC2 e verificar se pode ser definida uma relagao linear



entre custo e o benchmark; (c) analisar comparativamente os resultados dos provedores
Amazon EC2 e Google GCE; (d) analisar dados da Amazon EC2 no modelo de
precificacdo spot [Amazon 2016], em que o usudrio tem a instancia garantida até o
prego ofertado pelo usuario; (e) analisar dados de outros provedores de nuvem, como
Digital Ocean, GoGrid, Rackspace Cloud ¢ Windows Azure.
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