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Resumo

Seguindo a tendéncia de diversas areas da computacdo, o processamento de Big Data
também foi movido para a nuvem, devido a flexibilidade e facilidade que o modelo de
computacdo na nuvem oferece, especialmente no modelo PaaS, onde os usudrios podem exe-
cutar suas aplicagdes Big Data de maneira mais fécil e barata. Centros computacionais de nu-
vem necessitam fazer um gerenciamento adequado de recursos para fazer melhor aproveita-
mento do aparato disponivel, bem como minimizar custo operacional, j4 que grande parte
dos recursos disponiveis passam a maior parte do tempo ociosos. Muito dessa ociosidade se
deve ao sistema de cotas, que considera alocagdo estatica de recursos, ao invés de observar
se os recursos estao sendo, de fato, utilizados.

O trabalho apresentado nesta dissertacdo propde uma solucio para melhor gerenciamento
de recursos em nuvens voltadas para processamento de dados com o modelo PaaS. Esse pro-
cedimento € feito por meio de abordagens preditivas tanto a nivel operacional, estimando a
carga dos servidores que compdem a nuvem em instantes futuros com base na utilizagio real
no momento e em dados histdricos, e a nivel de aplicacdo, estimando a duragao de tarefas
de processamento em lote usando um agrupamento baseado em dados de aplicagdes pre-
viamente executadas. Com estes dados, a abordagem proposta é capaz de tomar decisdes
ndo-triviais na medida em que o usudrio submete aplicacdes para execugao, tais como acel-
erar a tarefa, caso haja recursos sobrando no momento, adia-la, caso ndo haja recursos no
momento mas tenha previsdo de que haverd em um curto prazo, ou rejeita-la, caso ndo haja
recursos no momento da chegada, nem previsao de haver nas préximas janelas de execugao.

Fazendo uso dessa abordagem, em comparac¢do com o caso usual, controlado pelo sis-
tema de cotas estaticas de recurso, obtivemos um acréscimo médio de mais de 10% dos
recursos da nuvem, com um acréscimo no custo operacional de apenas 1%, considerando a
nao-proporcionalidade de energia, também avaliada nos nossos experimentos. Além disso,
houve um aumento de 20% na taxa de requisicoes de tarefas processadas com sucesso, o que

acarretou em um acréscimo no faturamento liquido entre 10 e 20%.



Abstract

Following the trend of many computing areas, Big Data processing has also been moved
to the cloud, due to the flexibility and easiness the cloud model provides, specially in the
PaaS model, where users can run their Big Data applications in an even easier and cheaper
way. Cloud computing data centers need to have proper resource management in order to
make best usage of available capabilities and minimize operational cost, as a large portion
of the computational resources is idle most of the time. This idleness is mostly caused by
the quota management system, which only considers static resource allocation, instead of
looking whether the resources are indeed used.

In this work, we propose a solution to better manage the resources in PaaS cloud environ-
ments, focused on data processing. This management is made through predictive approaches,
both in operational level, forecasting the workload of cloud servers in next time windows
(based on the current utilization and historical data), and at application level, estimating the
makespan of batch data processing applications with a clustering algorithm based on previ-
ously executed jobs characteristics. With those data, the proposed solution is able to take
a set of non-trivial decisions, such as accelerating the job if more resources than requested
are available, postponing the job when resources are only available in next time windows, or
rejecting it, when there are not enough resources at the moment, neither in next windows.

With this approach, when compared to the usual case, regulated by static resource quotas,
we obtained a 10% increase of average CPU and RAM utilization across the cloud, with an
operation cost increase of only 1%, considering the non-proportionality of power consuming,
also observed in our experiments. Besides that, the system also showed a 20% increase in the

average successfully processed jobs, occasioning a profit increment between 10% and 20%.
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Capitulo 1

Introducao

Nesse capitulo, introduzimos o trabalho, dando uma contextualizacdo do problema, bem

como sumarizando as contribuicdes aqui planejadas.

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Computacao na nuvem

A computagdo na nuvem popularizou-se nos udltimos anos por ser uma alternativa mais efi-
ciente, facil e barata para obtencdo de recursos computacionais sob demanda. Ambientes
de computacdo na nuvem, ou apenas nuvens, sdo classificados geralmente em trés tipos:
(1) nuvens publicas, disponibilizadas para o puiblico geral, onde o usudrio paga de acordo
com a utilizacdo, (ii) nuvens privadas, que em geral, atendem internamente as demandas de
determinadas organizacgdes, tais como empresas e universidades, e por dltimo, (iii) nuvens
hibridas, que t€m propdsito similar ao da nuvem privada, mas angariam recursos de nuvens
publicas. Cada um desses ambientes pode prover diferentes tipos de servigos, que se dife-
renciam de acordo com o nivel de responsabilidades entre provedor e usudrio. Em um nivel
mais baixo de responsabilidades, ha o modelo de infraestrutura como um servigo (IaaS, do
inglés Infrastructure as a Service), onde o usudrio requisita recursos de processamento, rede
e armazenamento na forma de maquinas virtuais (VM, do inglés Virtual Machine), e o pro-
vedor de nuvem € responsavel por administrar a infraestrutura dessas maquinas, cuidando de

virtualizacdo, rede e armazenamento. Do outro extremo, em um nivel mais alto de responsa-
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bilidades do provedor, estad o modelo de software como servigo (SaaS, do inglés Software as
a Service), onde o cliente € o usudrio final de um sistema completo, sendo responsabilidade
do provedor de nuvem manipular desde a infraestrutura de hardware até os requisitos de
aplicagdo e dados. Diversas aplicacdes web usam esse modelo, tais como clientes de e-mail
e sistemas do tipo CRM, que gerenciam contato com o cliente.

Em uma posi¢do intermedidria a estes dois tipos, hd o modelo de plataforma como servigo
(PaaS, do inglés Platform as a Service), onde o provedor de nuvem € responsével pela plata-
forma na qual o usudrio executa suas aplicagdes e manipula seus préprios dados. O usudrio
pode requisitar diversos tipos de plataformas pré-configuradas, como um ambiente para de-
senvolvimento pronto para linguagem Python, um servidor web, ou ferramentas de proces-

samento de dados.

1.1.2 Processamento de dados na nuvem

Com a massificacao da internet, o nimero de dispositivos geradores de dados e o crescente
nimero de usudrios, a quantidade de dados disponiveis cresce em um ritmo cada vez mais
acelerado. H4 uma infinidade de aplicacdes que geram altos volumes de dados, tais como
redes sociais, sites de e-commerce e portais de noticias. Esses dados, porém, encontram-
se originalmente em uma forma nao estruturada, dificultando seu processamento. Devido ao
grande volume que esses dados podem alcangar, chegando a atingir petabytes de informacao,
é invidvel processa-los de forma tradicional. Dentro deste contexto, surgiu Big Data, um con-
junto de tecnologias voltadas para o processamento de grandes massas de dados, de forma
mais eficiente, facilitando a obtencdo de informacdes nio triviais a partir destas bases. Den-
tro de Big Data, hé varias ferramentas para diferentes tipos de processamentos de grandes
massas de dados, como por exemplo, uma categoria que engloba ferramentas que executam
o processamento dos dados em tempo real, onde as informagdes sdo processadas de forma
imediata, a medida que chegam, enquanto uma outra grande categoria é a de processamento
em lote (do inglés batch processing), na qual grandes massas de dados sdo acumuladas para
serem processadas em determinado momento.

Uma das ferramentas mais consolidadas no mercado para processamento de Big Data é
o Apache Hadoop [6]. O Hadoop é um arcabougo de cédigo aberto que permite, fazendo

uso do paradigma MapReduce [29], executar aplicacdes em grandes volumes de dados. No



1.1 Contextualizagcdo 3

MapReduce, as aplicacdes podem ser executadas de maneira distribuida em um cluster de
madaquinas, de modo a escalar até centenas ou milhares de maquinas. Neste paradigma, o
processamento se divide em duas fungdes principais: o map, que gera um conjunto inter-
medidrio de dados que serdo consumidos de forma agrupada pela funcdo reduce, que, por
sua vez, faz o agregamento destes dados e produz o resultado final.

O Hadoop, por meio das fun¢des map e reduce trata uma tarefa como um conjunto de
subtarefas, dividindo grandes conjuntos de dados em vérias parti¢des, tal que cada unidade de
processamento lida com uma parti¢do do conjunto, em paralelo com as demais unidades. A
partir desse modelo, Hadoop implementa replicac@o e tolerancia a falhas a nivel de aplicagao,
removendo do usudrio essa responsabilidade. Ademais, atividades como distribuicao das
tarefas, geréncia dos nés e tolerdncia a falhas sdo nativamente oferecidas pelo Hadoop e
funcionam de uma forma automatizada, cabendo ao usudrio apenas escrever as aplicacdes
MapReduce. No projeto Hadoop principal, mantido pela Apache Foundation, os principais

componentes sao:

e HDFS (do inglés Hadoop Distributed File System): sistema de arquivos distribuido

que prové alta vazdo e disponibilidade para aplicagdes de processamento de dados;

e Hadoop YARN: médulo responsdvel pelo gerenciamento de recursos e tarefas no clus-

ter;

e Hadoop MapReduce: implementacdo do paradigma MapReduce, médulo responséavel

pelo processamento dos dados.

Seguindo a tendéncia de diversas aplicagdes, o processamento de dados também foi mo-
vido para a nuvem, beneficiando-se da facilidade e flexibilidade de requisitar recursos que
0 modelo de nuvem oferece. No modelo tradicional de criar um cluster de maquinas para
execucdo de tarefas Hadoop, o usudrio precisa alocar a quantidade de méquinas fisicas de-
sejada, configurar armazenamento e rede entre elas para, entdo, instalar cada componente
do Hadoop em todas estas maquinas e executar o processamento. Em computacido na nu-
vem, especialmente no modelo de PaaS, esse processo é muito simplificado. H4 servigos
de PaaS voltados especificamente para processamento de dados, tais como o Amazon Elas-
tic MapReduce [2] (EMR), no qual o usudrio especifica o quanto de processamento deseja,

e.g., nimero de VMs, nimero de VCPUs (do inglés Virfual CPUs) e quantidade de RAM,
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enquanto o provedor € responsavel pela configuracao de forma automatizada da plataforma
para processamento de ferramentas como o Hadoop, para entdo ceder os recursos para o
usudrio. Nesse exemplo, tendo o ambiente configurado, cabe ao usudrio apenas submeter
seus dados e aplicagdes Hadoop. O processamento Hadoop na nuvem se beneficia também
da elasticidade que a nuvem oferece, uma vez que em solu¢des como o Amazon EMR, é
possivel redimensionar o cluster Hadoop de forma simples e automatizada, enquanto no mo-
delo tradicional, seria necessdrio reexecutar manualmente todas as etapas de configuracio
para cada cada unidade de processamento que venha a ser adicionada.

Esse tipo de plataforma € empregado tanto por usudrios sob demanda que criam um clus-
fer para executar uma Unica tarefa, quanto por sistemas automatizados, a exemplo dos que
seguem a arquitetura lambda [11; 45], que pode ser resumida em um sistema que responde
requisi¢des em tempo real de forma mais simples, por exemplo, com base em um modelo
pré-computado, e que periodicamente executa uma tarefa batch para refinamento dos mode-
los que serdo usados no processamento das requisi¢des em tempo real. Um sistema com essa
arquitetura se beneficia da facilidade introduzida pelo modelo de PaaS, uma vez que seria
muito custoso manter um cluster de maquinas fisicas exclusivamente para processamentos
pontuais. Em ambos os casos, com PaaS, os recursos (VMs) sdo normalmente voléateis,

podendo ser apagados e recriados com poucos comandos, em questdo de minutos.

1.1.3 OpenStack e Sahara

Com o crescimento da demanda por computagdo na nuvem, diversas tecnologias surgiram
com operadores visando a fazer melhor uso de seus recursos, e construir seus proprios ambi-
entes de nuvem. Nesse cendrio, o OpenStack [5], um sistema operacional de c6digo aberto
para gerenciamento de nuvens publicas ou privadas, se destacou. Entre suas principais van-
tagens, o OpenStack conta com uma comunidade grande e ativa, além de uma arquitetura
modular, baseada em um conjunto pequeno de servicos fundamentais, mas com uma grande
quantidade de outros servigos opcionais que podem ser adicionados conforme a necessidade
da nuvem.

Os principais componentes sdo 0s responsaveis por prover computacao, identidade, rede
e imagens de sistemas operacionais, chamados, respectivamente de Nova, Keystone, Neu-

tron e Glance. Além disso, hd outros servigos que podem ser considerados principais, a
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exemplo do Horizon, que prové interface grafica ao OpenStack, sendo ponto de interacao
da maior parte dos usudrios finais, Cinder, o componente de armazenamento em blocos, € o
Swift, para armazenamento de objetos. Além de expostos na interface grafica do Horizon,
os componentes OpenStack também disponibilizam acesso as suas funcionalidades por meio
de APIs REST, bibliotecas Python e clientes de linha de comando.

Dentre os componentes ndo-essenciais, 0 OpenStack possui um componente voltado para
processamento de dados, seguindo o modelo de PaaS, chamado de Sahara. Com propésito
similar a0 Amazon EMR, o Sahara facilita a criacdo de clusters configurados para diversos
arcabougos de processamento, tais como Spark [7], Storm [3] e Hadoop. Além de possibilitar
criar clusters, o Sahara possui uma interface para submissao e monitoramento de tarefas
nestes arcaboucos. A arquitetura em alto nivel do Sahara € ilustrada na Figura 1.1.

Quando a API REST do Sahara recebe uma requisi¢ao para iniciar o processo de criacio
de um cluster de VMs para processamento de dados, o mecanismo de provisionamento do
Sahara delega para o Nova, através de sua API REST, a cria¢do de cada uma destas VMs.
Antes de criar as VMs, o Nova também € responsavel pelo gerenciamento de cotas de seus
recursos para determinados usudrios ou projetos. Atualmente, o OpenStack realiza o geren-
ciamento de cotas dividido de acordo com as responsabilidades de cada servico. A titulo de
exemplo, o Glance, componente do OpenStack que gerencia imagens de sistemas operaci-
onais, controla a cota de imagens que podem ser criadas por usudrios, enquanto o Neutron,
servico de gerenciamento de redes, coordena a criagdo de seus respectivos recursos, como
redes e enderegos IP publicos. O Nova, por sua vez, é responsédvel por cotas de chaves
de acesso, grupos de seguranca e recursos individuais de VMs, que envolvem ndmero total
de CPUs virtuais (VCPUs), instancias e total de RAM a ser usado. Esse sistema de cotas
funciona independente do hardware, atuando como uma camada a nivel de aplicacdo para
controlar alocagdo de recursos de forma estitica. Um caso comum de compartilhamento de
cota acontece quando o administrador da nuvem cria um projeto, adiciona usudrios a este
projeto e define cotas de recursos, tais como nimero de instidncias, VCPUs, RAM, volumes
e imagens. Dessa maneira, no momento que um usudrio membro desse projeto requisita a
criacdo de um cluster de 5 VMs, totalizando 5 VCPUs e 10 GB de RAM, se um dos trés
atributos nao for satisfeito, ou seja, ndo haver cota livre suficiente no projeto, o Nova rejei-

tard a criacao deste cluster. Caso haja cota, o Nova cria as maquinas virtuais e esta cota é
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Figura 1.1: Arquitetura do Sahara, o componente de processamento de dados do OpenStack
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descontada do total livre, ficando alocada para aqueles recursos.

Uma vez criadas as VMs, o préximo passo do Sahara é configurar este cluster, que se da
através de plugins de arcaboucgos. Atualmente, o Sahara conta com plugins para criacio de
plataformas de Apache Hadoop, Storm, Spark, além do Hortonworks Hadoop, uma versao
modificada do Apache Hadoop. Cada um desses plugins contém o passo-a-passo necessario
para, a partir de VMs recém-criadas, criar um ambiente funcional para cada um desses
arcaboucos, inicializando cada um de seus componentes. Finalmente, com o cluster configu-
rado, entra em a¢do o componente EDP (do inglés, Elastic Data Processing), que armazena
informacdes de aplicacdes e seus dados a serem executadas, para executar em um cluster
apropriado.

O Sahara foi utilizado nesta pesquisa para criacdo de ambientes de processamento de

tarefas Hadoop, bem como servira de base para implementacdo da solugdo proposta.

1.2 Problema investigado

Com a crescente demanda por computagdo na nuvem, cresce também a necessidade de man-
ter centros computacionais cada vez maiores, capazes de satisfazer essa demanda. Entre-
tanto, a utilizacdo desse grande volume de recursos € subdtima. Estudos mostram que gran-
des data centers tem utilizacdo média entre 30 e 50% [40; 211, considerando métricas como
uso total de CPU e RAM. Com isso, hd uma grande vertente de estudos que buscam au-
mentar esta utilizacdo média, fazendo uso de técnicas como consolidacdo de maquinas vir-
tuais, que tem objetivo de minimizar o nimero de maquinas fisicas em funcionamento [30;
22; 361, e técnicas de melhor escalonamento de recursos, a nivel operacional, como con-
trole dindmico de frequéncia e voltagem (DVFS, do inglés Dynamic voltage and frequency
scaling) [39; 25], e a nivel de aplicagdo, como consolidacdo de tarefas [35]. Estes es-
tudos t€m muitas intersecdes com a area de computacdo verde (do inglés, green com-
puting), que tem como maior objetivo reduzir a emissdo de gds carbdnico na atmosfera,
buscando um menor consumo de energia em grandes centros computacionais [25; 48;
43; 38]. Além do fator ambiental, essa redugdo é importante também do ponto de vista
econdmico, uma vez que o consumo de energia € responséavel por, em média, 50% [33]

dos custos operacionais totais de um data center, custos esses que podem chegar a cifras
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miliondrias no caso de grandes data centers.

Um fator forte considerado na maioria destes estudos é a ndo-proporcionalidade do con-
sumo de energia em relacdo ao uso de recurso. O consumo de energia oriundo de um servi-
dor cresce sub-linearmente a medida que a utilizagcdo de seus recursos, como CPU e RAM
cresce. Um exemplo deste cendrio é que um servidor ligado, porém ocioso, tem um con-
sumo equivalente a mais de metade da energia do mesmo estando sobrecarregado, com CPU
e RAM sendo utilizadas pr6ximas de sua totalidade. Por conseguinte, foi observado que ser-
vidores possuem uma zona 6tima para execucao, na qual conseguem obter o maior indice de
eficiéncia energética, ou seja, executam mais tarefas consumindo proporcionalmente menos
energia.

Ha, ainda, uma série de estudos com objetivo de otimizar aspectos da nuvem anali-
sando seu comportamento historico, observando caracteristicas que demonstrem padrdes de
utilizacdo. A titulo de exemplo, nuvens voltadas para infraestrutura de desenvolvimento e
suites de teste de integracdo continua em geral t€ém normalmente uma maior utilizacdo du-
rante o hordrio comercial, ja que a maior parte de seus usudrios esta ativa, desenvolvendo
e submetendo mudancgas, passando o periodo da madrugada em estado ocioso. Uma vez
conhecido o padrdo desta nuvem, ha uma série de a¢des que o administrador pode tomar
para fazer melhor uso dos recursos, tais como: (i) Desligar ou manter em estado de baixo
consumo de energia as maquinas mais ociosas; (ii) Programar execu¢des em lote de clientes
com arquitetura lambda; (iii) Executar tarefas menos prioritdrias mas que demandam mais
processamento, e; (iv) Realizar rotinas de auditoria, manutengdo e outras andlises. Para tal,
sdo aplicadas diversas técnicas que buscam prever o quiao ocupada a nuvem estard em um
momento futuro, a partir de dados histéricos, como regressao, agrupamento, aprendizado de
maquina, entre outras. Estas abordagens servem tanto para obter uma janela de previsao a
curto prazo, como para obter padrdes de sazonalidade na carga da nuvem a médio prazo.
Ambas informagdes podem ser titeis na tomada de decisdo do administrador, dependendo de

qual acdo ele pretende executar.
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1.3 Contribuicoes e relevancia

Este trabalho tem como objetivo abordar o problema do desperdicio de recursos em data
centers, investigando a diminui¢do da quantidade de recursos disponiveis, porém ociosos,
atingindo um cendrio mais eficiente de utilizacdo de recursos da nuvem. Para tanto, é pro-
posto um sistema aplicado em nuvens do tipo PaaS voltadas para processamento de dados.
Este sistema faz uso de abordagens preditivas, tanto a nivel de aplicagdo, prevendo a duracao
de tarefas a serem executadas de acordo com as respectivas caracteristicas, quanto a nivel
operacional, com um preditor de carga da nuvem a curto prazo, que considera uma janela
histérica. Combinadas essas técnicas, o arcabouco analisa tarefas submetidas para a nuvem,
examina o estado atual e em curto prazo da nuvem para, entdo, fazer o escalonamento desta
tarefa. O escalonador, entdo, pode tomar decisdes nao-triviais, como: (i) Adiar a tarefa,
caso a mesma chegue em um momento que a nuvem esteja carregada, mas haja recursos dis-
poniveis em curto prazo; (ii) Antecipar a tarefa, caso haja recursos disponiveis no momento
e predicdo de que continue havendo; (iii) Rejeitar a tarefa, caso nao haja recursos disponiveis
no presente momento e na proxima janela de predigao.

Entre os beneficios oriundos desse conjunto de decisdes tomadas pelo escalonador, po-
demos listar: (i) Melhora da utilizacdo média dos recursos da nuvem; (ii) Diminui¢do do
nimero de tarefas rejeitadas; (iii) Melhora na eficiéncia energética da nuvem, fazendo-a ope-
rar em um nivel mais eficiente; (iv) Diminuicdo dos custos de provisionamento do usudrio,
identificando cendrios que aumentar o nimero de recursos pode ndo ser benéfico. Esses
objetivos foram atingidos com pouca ou nenhuma degradagdo de performance em alguns

cenarios.

1.4 Metodologia

A partir de levantamento bibliografico do estado da arte, que serviu de base para
investigagdes sobre otimizac¢do de ambientes de processamento de dados, foi produzida uma
versdo do arcaboucgo aqui proposto unindo ideias de trabalhos que consideram a previsao
de carga de nuvem e outros trabalhos baseados em predicao de tarefas de processamento

de dados. Em seguida, o arcabougo foi implementado para validagdo, fazendo adicdo de um
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subcomponente ao fluxo do OpenStack Sahara, que serd detalhado nos préximos capitulos. A
implementacio foi feita usando a linguagem Python [18], para comunicag¢do com o OpenS-
tack e fluxos gerais da aplicacdo, além da linguagem R [15], para os procedimentos es-
tatisticos, que envolvem as predi¢des de carga e das duracdes de tarefas.

Ap6s a implementacdo, o sistema foi instanciado e configurado em uma nuvem expe-
rimental, utilizando configuracdes comuns em solucdes existentes no mercado e na litera-
tura. Foi realizada também injecdo de carga no ambiente utilizando registros publicos de
clusters voltados para processamento de dados do Google, a fim de criar um ambiente com
cargareal. Nesta nuvem, foram executadas diferentes tarefas de processamento com variadas
configuracdes, para comparar o arcabougo proposto com um cendrio simplista de execucao
de tarefas MapReduce controlado pelo sistema padriao de cotas. Essa comparagao foi feita
coletando, durante a execugdo de cada um dos cendrios, métricas como: (i) Utilizacdo de
CPU e memodria dos servidores que compdem a nuvem; (ii) Percentual de tarefas aceitas
para processamento; (iii) Tempo de execugdo de tarefas; e (iv) Consumo de energia da nu-

vem.

1.5 Organizacao do documento
Este documento € organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 mostra os trabalhos relacionados na literatura, € como outros autores resol-

veram problemas similares ao nosso;

e No Capitulo 3 ¢ detalhada a abordagem aqui proposta, onde mostramos em detalhes

cada um dos preditores usados e o algoritmo principal da solugao;

e Ja no Capitulo 4, detalhamos os experimentos executados para montar um ambiente

para a instanciagdo da solucdo, bem como os resultados obtidos nesta pesquisa;

e Finalmente, no Capitulo 5, concluimos o trabalho fornecendo um sumario dos resulta-

dos, e listamos as limitacdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados e estado da arte

Nesse capitulo, listamos os trabalhos relacionados, primeiro detalhando os que tratam de
gerenciamento de recursos, e em seguida, trabalhos que fazem uso de técnicas de predicao
de recursos em ambientes de nuvem. Em seguida, € dado um breve sumario de como este

trabalho se diferencia dos demais.

2.1 Gerenciamento de recursos

Ha vérias técnicas utilizadas para melhorar a utilizagdo de ambientes de computa¢do na nu-
vem. Uma abordagem bastante comum para isso € o uso de instancias oportunistas, que sao
instancias criadas em recursos alocados, porém nao utilizados, e que possuem menor prio-
ridade em relacdo as demais, podendo ser removidas a qualquer momento, caso 0s recursos
utilizados por elas venham a ser requisitados pelas instincias de alta prioridade, devido a
alteracdes na utilizacdo dos servidores. Um exemplo desse tipo de instdncia no mercado
¢ a Instancia Spot [1] do Amazon EC2, que tem precos mais baixos do que as instincias
tradicionais do EC2, porém, tem uma qualidade de servigo reduzida, j4 que podem ser per-
didas em determinado momento da execucdo. O preco desse tipo de instincia € calculado
dinamicamente ao longo do tempo, de acordo com a quantidade de recursos ociosos, € o
usudrio faz uma proposta de que preco em relacdo ao das VMs tradicionais estd disposto a
pagar para manté-las. Uma vez que esse preco excede a proposta do usudrio, as instancias
sdo removidas. Chohan [26] et al. executoram experimentos para investigar como 0 uso

de instancias oportunistas poderia melhorar a performance de tarefas Hadoop. Eles mostr-

11
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ram que € possivel ter um acréscimo de desempenho quando nao acontecem falhas, ou seja,
quando a instincia ndo é perdida durante a execucdo. Contudo, a ocorréncia de uma falha
torna o processamento muito mais lento e, consequentemente, mais caro. Chohan propds
uma fun¢do de custo a fim de otimizar a proposta do usudrio garantindo uma reducio do
custo com ganho de desempenho em processamento de tarefas.

No trabalho de Voorsluys [46] e Buyya, os autores propdem uma estratégia de provisi-
onamento de instdncias tipo Spot para tarefas MapReduce que inclui técnicas de tolerancia
a falhas, como migragdo e duplicacdo de tarefas com objetivo de manter as instancias dis-
poniveis até o fim do processamento. Com o uso dessa técnica, os autores mostraram que é
possivel ter eficicia no processamento de dados com instincias Spot, respeitando regras de
qualidade de servico e reduzindo custo apesar da eminéncia de perda de VMs. Ja Carvalho
et al. [24] introduzem uma nova classe de instncias chamada de Economy, que sdo mais
baratas que instancias sob-demanda, porém um pouco mais caras que as instancias oportu-
nistas. Assim como as instancias Spot, as Economy também sao criadas utilizando recursos
ociosos e, fazem uso de preditores de carga para a nuvem. Eles definem um tipo de instancia
oportunista com um SLO (do inglés Service Level Objective, acordos de nivel de servico,
definidos em contrato) de disponibilidade de acordo com a carga estimada para as proximas
janelas, que consideram semanas de dados. Os autores concluiram que esse tipo de instancia
pode ser benéfico tanto para o usudrio, que tem uma oportunidade intermediaria de acelerar
seu processamento a melhor custo com mais garantia de servico, como para o provedor de
nuvem, onde mostram um cendrio que ha um acréscimo de lucro de cerca de 60%.

Outra técnica muito utilizada é o overcommit ou overbooking, que considera que os re-
cursos estdo ociosos na maior parte do tempo e, por isso, aloca mais recursos do que ha de
fato disponiveis. A titulo de exemplo, o OpenStack usa por padrdo um overcommit de 150%
para meméria RAM e 1600% para CPUs [13]. Entre os estudos dessa categoria, destacamos
o de Ghosh et al. [31], que faz um estudo analitico dos riscos associados ao overcommit,
e como esse uso pode ser benéfico, desde que usado de maneira cuidadosa, fazendo uso
de monitores, preditores e outros tipos de andlise estatistica. Ainda nessa drea, Tomds et
al. mostram que um bom uso de overcommit pode melhorar a utilizacdo dos recursos da
nuvem. Com base em algumas caracteristicas observadas, como os picos e variagdes de

carga, eles propdem algoritmos de escalonamento, usando técnicas de modelagem, monito-
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ramento e predicao para aumentar o uso dos recursos, sem ultrapassar, de fato, um limiar que
consideram ndo ser recomendavel de ser mantido. Como resultado, hd um grande aumento
na utilizag@o de recursos, observada em uma avaliacdo de desempenho feita com multiplas
cargas de trabalho.

Ha ainda uma 4rea de estudos, chamada de Green Computing, que tem objetivo de oti-
mizar a utilizacdo de recursos visando a alcancar uma maior eficiéncia energética, seja ela
em termos financeiros ou reduzindo a emissdo de gds carbonico na atmosfera. Um destes
trabalhos é o de Farahnakian ef al., [30], criadores de uma técnica de escalonamento de VMs
chamada de Ant Colony System, que monitora os recursos por meio de agentes locais e glo-
bais, buscando aumentar a utilizacdo dos recursos por meio de consolidacdo de mdquinas
virtuais, ou seja, movendo VMs de servidores ociosos e desligando-os a fim de se evitar
servidores ligados, mas com utilizacdo muito baixa. Essa mo¢ao de VMs entre servidores é
feita via live migration, técnica na qual a maquina virtual pode ser movida sem precisar ser
desligada. O uso do algoritmo Ant Colony System proposto por Farahnakian consegue dimi-
nuir o nimero de maquinas em baixa utilizag@o, colocando-as em estado de baixo consumo
de energia, e diminuindo o consumo geral da nuvem, sem degradar atributos de qualidade
de servico como desempenho e disponibilidade. Outro exemplo de otimizacdo de recursos
com foco em eficiéncia energética € o trabalho de Hsu [35] ef al., que usa consolidagio de
tarefas para encontrar um balango entre utilizacdo e consumo de energia. Isso é feito esta-
belecendo um limiar de uso de CPU e criando clusters virtuais, que representam diversos
tipos de aplicacdo, utilizando um modelo robusto para estimar o custo de energia para cada
aplicacdo. A solucdo proposta por Hsu et al. apresentou uma reducio de 17% no consumo

de energia em relacdo a benchmarks externos, sem perder qualidade de servico.

2.2 Predicao em nuvens computacionais

Em um nicho mais especifico de escalonamento e otimizacdo por meio de predi¢des, ha o
PRESS (do inglés PRedictive Elastic reSource Scaling) [49]), onde Gong e demais conse-
guem, com um método nao-intrusivo, prever de forma online demandas de recursos a longo
e curto prazo, usando transformadas de Fourier e cadeias de Markov, respectivamente, ob-

tendo erro de subestimagao proximo de zero, e conseguindo reduzir o desperdicio de recursos
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e violagdes de SLO. Ainda nessa linha de pesquisa, Roy et al. [41] executam autoscaling a
partir de modelos preditivos de carga da nuvem com técnicas de autorregressao e média
movel. Mais uma vez, os autores conseguem prever a utilizacdo da nuvem com boa acuricia
e otimizar sua utilizagdo sem violar termos de QoS.

J4 entre os estudos na literatura relacionados a predi¢do do tempo de tarefas Hadoop, ha
o de Kavulya et al. [28], que analisa logs publicos de tarefas MapReduce em um cluster de
producdo do Yahoo! para entender caracteristicas de cargas de trabalho e descobrir que pon-
tos mais impactam o desempenho dessas tarefas. Nesse estudo, os autores identificaram a
necessidade de um melhor escalonamento de tarefas para um melhor uso dos recursos e para
impedir grandes tarefas de tomarem uma grande parte do cluster. Conseguem, assim, esti-
mar o tempo de execugdo das tarefas com erro de 26%, utilizando um método de regressao
linear. Ganapathi e Patterson [19] também modelaram a carga da nuvem visando a melhorar
decisoes de design e escalonamento. Eles desenvolveram um arcabougo estatistico baseado
em uma técnica de andlise de correlagdo, chamada KCAA (do inglés Kernel Canonical Cor-
relation Analysis [20]), obtendo acurdcia proxima de 80% na predi¢do de duragio de tarefas
Hadoop fazendo correlacdo de caracteristicas da pré-execugao e métricas de desempenho da
pés-execucdo. No trabalho de Tian e Chen [44], os autores estudam em mais detalhes o pro-
cessamento MapReduce e montam uma funcio de predi¢ao baseada em regressao linear, que
considera paradmetros como tamanho da entrada e recursos disponiveis, buscando minimizar
o custo de execugdo de cada tarefa e melhorar a alocag@o de recursos. Finalmente, Carrera
e Geyer [23] propdem uma forma de prever o tempo de duracdo de tarefas MapReduce na
nuvem a partir de modelagem. Nosso trabalho se difere destes por fazermos uma abordagem
baseada na semelhanca entre tarefas a serem executadas e tarefas passadas, o que é adequado
para um provedor publico ou privado, baseado, por exemplo, na arquitetura lambda, que com
frequéncia processa tarefas dos mesmos usudrios repetidamente e que t€m um histdrico de
informacgdes sobre tarefas executadas, sendo a maior alteragc@o entre elas o tamanho da en-

trada.
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2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi dada uma visao global do cendrio atual da busca por otimizar a utilizacao
de recursos em ambientes de computacido na nuvem. O trabalho aqui proposto se baseia em
varios conceitos apresentados nesses trabalhos, ja que consideramos a premissa de ociosi-
dade de recursos em nuvem que € motivacdo das instancias oportunistas, além de buscarmos
um nivel seguro de overcommit por meio de monitoramento e previsdes de carga da nuvem.
Por fim, fazemos uso também de predicao de tempo de tarefas Hadoop, o que nos faz ter um
melhor controle do uso de recursos, tanto a nivel operacional, como a nivel de aplicacao.
Nosso trabalho se difere por buscar prever tanto a utilizagdo da nuvem, como a duragao
da aplicacdo, no caso, tarefas Hadoop, ja que consideramos uma nuvem do tipo PaaS com
esse fim. Essa abordagem nos d4 uma granularidade que possibilita um controle eficiente
dos recursos. Adicionalmente, consideramos também eficiéncia energética dos servidores,
procurando executar em uma zona mais eficiente do que acontece em uma nuvem ociosa.
Nenhum trabalho que tenhamos conhecimento considera ao mesmo tempo essas trés frentes.
No préximo capitulo serd descrito o método proposto nessa pesquisa. Detalharemos cada

um dos preditores utilizados, bem como o algoritmo que toma as decisdes de escalonamento.



Capitulo 3

Abordagem

Este capitulo detalha a abordagem utilizada neste trabalho, que envolve a arquitetura da
solugd@o proposta e os métodos preditivos considerados, que executam tanto a nivel operacio-
nal, observando a utiliza¢do dos recursos da nuvem, como a nivel de aplicacdo, analisando as
tarefas Hadoop que foram e serdo executadas. Por fim, sdo mostrados os cendrios possiveis

nas tomadas de decisdo de acordo com as saidas destes preditores.

3.1 Arquitetura da solucao proposta

Como mostrado no Capitulo 1, o OpenStack possui um componente de processamento de
dados como um servico (DPaaS, do inglé€s, Data Processing as a Service), chamado Sahara,
tendo sua arquitetura exibida na Figura 1.1. O fluxo normal de uso de um ambiente pré-
configurado do Sahara é: (i) Usudrio requisita criacao de um cluster; (ii) Sahara invoca o
Nova para criar um cluster de VMs, de acordo com a disponibilidade de cota no projeto;
(ii1) Sahara configura o cluster, de acordo com o plugin escolhido (Hadoop, Spark, Storm);
(iv) Usuario submete aplicagdo e dados, pela interface do Sahara; (v) Usudrio executa tarefa
no cluster.

Além disso, ja foi mencionado que o processo de verificar a disponibilidade de recursos
para criagdo de um cluster no OpenStack € controlado pelo sistema de cotas, principalmente
do Nova. Esse sistema de cotas, entretanto, considera apenas valores estiticos alocados
para os usudrios. Esta abordagem costuma ser ineficiente no que se refere a aproveitamento

de recursos, uma vez que alocados os recursos, estes nao poderao ser alocados para outros

16
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usudrios, mesmo que ndo estejam sendo de fato utilizados. Essa limitag@o € especialmente
relevante quando consideramos recursos sujeitos a alta demanda como CPU e RAM. Nesse
cendrio, ¢ comum haver méaquinas fisicas repletas de VMs, que encontram-se ociosas ou com
baixa utiliza¢do na maior parte do tempo, causando um uso sub6timo do poder computacio-
nal disponivel na nuvem.

Este trabalho propde uma solug@o mais eficaz, que, fazendo uso da volatilidade intrinseca
do modelo de PaaS, considera a utiliza¢do real de recursos, em detrimento do sistema de
andlise estdtica de cotas. Para tanto, esta solucdo faz uso de predi¢cdo de utilizagdo de re-
cursos a nivel operacional, estimando o qudo utilizadas as maquinas fisicas que compdem a
nuvem estardo em uma curta janela de tempo, além de utilizar predicao a nivel de aplicagao,
buscando estimar quanto tempo uma tarefa levard para ser executada. Estas informacdes
possibilitam fazer um melhor escalonamento, tendo uma visdo mais precisa sobre o que esta
sendo utilizado na nuvem no momento, assumindo também o préximo estado da nuvem. A
arquitetura da solucdo proposta é exibida em detalhes na Figura 3.1.

Antes da chamada ao Sahara, que criaria o cluster de acordo com a necessidade do
usudrio, hd um novo componente, responsavel por prever o estado da nuvem, e tomar as
devidas decisdes. Esse novo componente, proposto nesta pesquisa, é dividido em trés sub-

componentes. Sdo eles:

e Preditor de carga da nuvem, que considera dados histdricos de utilizagao de CPU e
memoria RAM das maquinas fisicas que compdem a nuvem, executando previsoes de
carga a respeito das proximas janelas de execugdo. Detalhes desse componente serdao

apresentados na Se¢do 3.2;

e Preditor de tempo de execugdo de tarefas, que faz uma estimativa, a partir de agrupa-
mento de tarefas semelhantes anteriormente executadas, da duracdo que determinada
tarefa levara para ser executada. Detalhes desse componente serdo apresentados na

Secao 3.3;

e Avaliador, que, com base nos dados dos dois preditores acima, toma a decisdo a res-
peito da tarefa, que pode ser: executa normalmente no momento, rejeita, adia, ou

acelera a execucdo. Detalhes desse componente serdo apresentados na Secdo 3.4.

As proximas se¢oes detalham cada um desses trés componentes.
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suario
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Preditor

de carga

Avaliador

VM
Hadoop
VM VM
Hadoop Hadoop

Cliente

Python
Sahara

Plugins
(Vanilla,
HDP, ...)
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cagdo

Figura 3.1: Sistema proposto. Adi¢do de um componente para andlise da nuvem, antes de se
comunicar com o Sahara para criacdo de clusters e executar tarefas. O sistema de cotas do

Nova € desconsiderado nesse novo processo.
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3.2 Predicao de carga da nuvem

Nesta se¢do, detalhamos o processo utilizado para estimar a carga da nuvem em um momento
futuro do tempo, a partir de um histdrico de curto prazo de utilizacdo de CPU e RAM de
servidores da nuvem.

Predi¢do de carga € uma técnica vastamente utilizada para auxiliar no gerenciamento
de recursos em computagdo na nuvem, seja ela executada a curto prazo, prevendo o estado
nos préoximos minutos como no trabalho de Carvalho er al. [24] e Roy et al. [41], ou uma
abordagem a mais longo prazo, detectando um padrdo de dias ou até semanas [47]. Para
tal, os preditores disponiveis na literatura e no mercado variam em sua complexidade, indo
desde os mais triviais, como um repetidor (que apenas considera que o valor da janela atual
vai se manter na proxima janela), até preditores que combinam técnicas mais avancadas
como transformadas de Fourier [42] e cadeias de Markov [49].

Este trabalho ndo tem como objetivo criar preditores de carga mais eficientes ou robustos.
E, sim, mostrar que mesmo com preditores simples € possivel obter resultados satisfatérios
e uma melhora no gerenciamento de recursos da nuvem. Nosso processo considera janelas
de predicdo, de 5 minutos, cada uma representando um ponto coletado, com histérico de
uma hora, para prever a utilizacdo na préxima janela, totalizando assim 12 janelas em cada
histdrico a ser avaliado. Com base nos dados de utilizagdo de CPU e memoéria RAM cole-
tados na tdltima hora, sdo usados simultaneamente, para entdo definir um consenso entre o

nimero de VMs previsto, os seguintes preditores:

Naive: Valor futuro € igual ao dltimo valor observado. Preditor simples e muito usado

como benchmarking em comparagdo com preditores mais complexos;
e Média movel: Predi¢@o dos valores futuros € igual & média dos valores do histérico de
predi¢ao;

e Drift: Considera a variacdo entre o inicio e o fim da janela de previsdo. Segue a
tendéncia de crescimento ou reducdo da janela. Esse método faz uma extrapolacdo
linear, usando como base o primeiro e o tltimo ponto da janela para estimar o préximo

ponto no futuro;

e RWF: Do inglés Random Walk Forecast, similar ao Drift, mas escolhe a tendéncia
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de crescimento ou queda de forma aleatéria. Aqui, o fator de alteragdo € calculado
da mesma forma do Drift, porém, a decisdo sobre se esse valor vai ser acrescido ou
diminuido é feita de forma aleatéria. Esse preditor € muito usado para estimar varidveis
com padrdes econdmicos que oscilam muito, como taxas de cambio e de bolsas de

valores.

Uma vez obtidos os valores percentuais de utilizacdo de CPU e RAM estimados pelos
preditores para as proximas janelas, esses valores sdo usados para determinar a quantidade
de méquinas virtuais disponiveis nessa janela. O célculo desse nimero de méquinas é feito
usando a relagdo entre a capacidade total e a estimada livre dos servidores e o tamanho das
maquinas virtuais a serem alocadas. A titulo de exemplo, consideremos maquinas virtuais
com 2 VCPUs e 3 GB de RAM, e um servidor com total de 8 CPUs e 16 GB de RAM.
Em um cendrio que o preditor retorna estimativas de 60% e 50% para CPU e RAM, respec-
tivamente, havera aproximadamente 3 C'PUs e 8 GB de RAM disponiveis. Isso significa
que, nessa janela, serd possivel criar 1 VM, ja que a quantidade de CPUs disponiveis impos-
sibilita a alocacdo de mais uma, embora haja RAM disponivel. O limite é dado pelo menor
nimero de VMs dentre os dois recursos, ou seja, a RAM pode eventualmente ser o limitador
da quantidade de VMs disponiveis.

No momento da chegada de cada tarefa na nuvem, s@o calculadas as quantidades de VMs
disponiveis de acordo com o resultado retornado por cada um dos preditores, e, em caso de
divergéncia, o veredito da predicdo € dado utilizando a moda do nimero de VMs de cada

preditor.

3.3 Predicao de tempo de tarefas Hadoop

Nesta secdo, detalhamos nosso processo para estimar a durag@o de tarefas Hadoop. Tarefas
Hadoop, em geral, tem poucos elementos nao-deterministicos, o que as torna possiveis de ter
sua duragdo estimada com acurdcia satisfatoria. O conhecimento da duracido de uma tarefa
permite que o provedor de nuvem faca um melhor gerenciamento da infraestrutura fisica,
podendo controlar melhor as variagdes de utilizacao a curto prazo.

Entre os modos para predi¢do de tarefas na literatura, hé trabalhos usando regressao li-

near [28; 44] e modelagem [19; 23]. Nesta pesquisa, fazemos uso de agrupamento, utilizando
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um algoritmo bastante comum, chamado KNN (do inglés K-Nearest Neighboors, K Vizinhos
mais Préximos).

O KNN consiste de um algoritmo que, dados um conjunto de fatores que compdem um
objeto, e um pardmetro K, monta um espaco e identifica os K elementos mais préximos,
de acordo com uma determinada métrica de distdncia. A partir destes K vizinhos mais
préximos, é tomada a decisdo de como classificar o novo elemento. Essa decisdo pode ser
feita por sorteio ou moda, em varidveis qualitativas, ou através da média, quando inferindo
varidveis quantitativas. A Figura 3.2 mostra uma execugdo simples do KNN em um plano
bidimensional, usando distincia euclidiana para classificar os novos elementos, na qual uma

variagdo do parametro K implica em uma mudanca na classificagao.

k=5 k3 =
® ; B
? @ i
© Iy
@ e

Com k = 3,@®

Com k =5, @

Figura 3.2: Exemplo simples de KNN usando moda para tomada de classificagdo de uma
varidvel qualitativa. O elemento O pode ser categorizado como vermelho, utilizando k=3,
ou verde, com k=5. Fonte: http://quipu-strands.blogspot.com.br/2014/08/knn-classifier-in-

one-line-of-python.html

Utilizamos este algoritmo para prever o tempo de execucdo de uma tarefa Hadoop recém
chegada na nuvem, a partir de uma base de dados de tarefas executadas anteriormente, vari-

ando parametros da tarefa. Os parametros usados no KNN foram:

1. Tamanho do cluster: Variando entre 3 e 10 nds trabalhadores (do inglés, workers);
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2. Tipo da tarefa: Foram consideradas 3 tipos de tarefas basicas de benchmarking do
Hadoop. Sao elas Word Count, Tera Sort e Pi Estimator. Aqui, o algoritmo recebe o

nome da tarefa para agrupamento;

3. Tamanho da entrada: Com trés niveis (pequeno, médio e grande) para cada tipo de

tarefa, e, finalmente;
4. Numero de reducers a executar, variando de acordo com o tamanho do cluster.

Esse modelo funciona especialmente bem em ambientes onde a tarefa precisa ser execu-
tada frequentemente, recalculando um modelo, como é comum na arquitetura lambda, por
exemplo. Neste tipo de arquitetura, uma mesma aplicagdo é executada periodicamente, al-
terando apenas os dados de entrada, e é esperado que o modelo consiga uma aproximacao
razoavel do tempo de execugdo com base no tamanho da entrada.

A escolha dos tipos de tarefas acima € significativa, devido ao fato de que elas usam di-
ferentes tipos de recursos da nuvem, tornando o ambiente mais préximo do real, ilustrando
variados tipos de cargas de trabalho que podem ser executadas sobre Hadoop. As aplicacdes
MapReduce aqui utilizadas estdo disponiveis no pacote de exemplos do Hadoop [9]. O pri-
meiro deles, o WordCount, é o exemplo classico de job MapReduce. A entrada consiste em
um arquivo de texto e a saida é um arquivo com o nimero de ocorréncias de cada palavra
na entrada. A fung@o map separa as linhas do texto em palavras e o resultado € agregado
localmente com uma funcdo intermedidria, chamada de combiner. O reduce soma os valo-
res nos conjuntos agregados, gerando a quantidade total de ocorréncias de cada palavra. Esta
aplicacgdo € utilizada como um benchmark de aplicagdes que realizam operagdes simples (fil-
tragem, conversao ou agregacao simples) em cima de um grande volume de dados, fazendo
uso principalmente de E/S.

O segundo tipo de tarefa é o TeraSort, que é executado em duas etapas, sendo a primeira
chamada de TeraGen, na qual é criado um arquivo de texto com uma dada quantidade de
linhas, cada uma com caracteres aleatdérios, e em seguida, retorna este arquivo com as linhas
ordenadas alfabeticamente. Em contraste com o WordCount, esta tarefa combina a leitura de
dados com um uso intenso de memoria e CPU.

Finalmente, ha o Pi Estimator, que estima o valor de Pi usando o método quasi-Monte

Carlo, que gera pontos em posicdes aleatérias dentro de um circulo inscrito em um quadrado
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unitario, onde a probabilidade de um ponto estar inscrito no circulo é proporcional as areas
relativas do circulo e do quadrado. Esta tarefa recebe como entrada pardmetros que definem
0 qudo preciso o valor serd estimado. Neste trabalho os pardmetros passados foram X e 5000,
ou seja, serdo executados X maps e para cada map ha cinco mil amostras (pontos gerados).
Além disso, o niimero de reducers é fixo em 1 pelo préprio algoritmo. Esta aplicacdo faz uso
majoritariamente de CPU.

A Tabela 3.1 1lustra os valores de entrada de cada tarefa, incluindo os valores de X do Pi

Estimator.

Tabela 3.1: Niveis e fatores variados na formacdo da base de dados de tarefas Hadoop usada

no KNN.

Tipo de tarefa | Unidade de medida | Pequena | Média Grande

Word Count  Gigabytes (GB) 2 3 5
Pi Estimator ~ Numero de maps 400 1000 1600
Tera Sort Numero de linhas 35000000 60000000 75000000

Tendo executado estas tarefas repetidas vezes e medido seus tempos de execucdo, o
proximo passo foi validar esta base no KNN. Detalhes e resultados da avaliagdo desta base
encontram-se na Sec¢ao 4.1.4.

A execucgdo da aplicagdo, entretanto, € apenas a segunda parte do fluxo Hadoop. Em
um ambiente PaaS, onde os recursos sdo naturalmente volateis, os clusters utilizados para
execug¢do sao criados imediatamente antes do processo e eliminados ao fim deste processo.
Embora esses clusters sejam criados muito mais rapidamente do que seriam manualmente
configurados por humanos, esse processo ainda leva alguns minutos, e ndo pode ser desconsi-
derado no momento de escalonamento de tarefas Hadoop. Sendo assim, podemos considerar
a criacdo do cluster Hadoop como a primeira parte da execugao de uma tarefa. Nesta solucio,
estimamos também o tempo de criagdo de clusters, fazendo uso de um método mais simples
do que a estimativa de carga e tarefas, de acordo com a quantidade de VMs workers neste
cluster.

Assim, estimamos o tempo total de execugdo de uma tarefa Hadoop como sendo:

7ﬂtotal = Tcluster + Ttm’efa (31)
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A Secio a seguir explica como sdo usados esses dados providos pelos preditores de carga

da nuvem e de tempo de tarefas Hadoop.

3.4 Avaliador

Ao longo desta secdo, consideramos um modelo de servigco na nuvem onde o usudrio es-
colhe: (i) Nimero minimo de workers no cluster para executar; (ii) Executdvel da sua ta-
refa, e; (iii) Dados de entrada, sendo o provedor responsavel pelos demais quesitos, como
parametros de rede e imagens do sistema operacional. Aqui descrevemos o algoritmo usado
no avaliador, para, a partir das informagdes retornadas pelos preditores de carga e tempo de
tarefa, tomar a decisdo sobre a tarefa.

Estas decisdes podem ser: (i) Adiar a tarefa, caso a mesma chegue em um momento
que a nuvem esteja carregada, mas haja recursos disponiveis em curto prazo; (ii) Acelerar
a tarefa, caso haja recursos disponiveis no momento e previsdo de que continue havendo;
(ii1) Rejeitar a tarefa, caso ndo haja recursos disponiveis no presente momento e na proxima
janela de predicdo, e finalmente; (iv) Executar a tarefa normalmente, com a quantidade de
recursos solicitada.

As subsecdes a seguir detalham este processo.

3.4.1 Janelamento

As decisdes de escalonamento sdo feitas baseadas em janelamento. E recomenddvel que
o tamanho da janela seja igual ao intervalo de coleta de dados de utilizacdo considerados
pelo preditor de carga, a fim de obter uma granularidade consistente com as predicdes. A
partir do valor estimado, em segundos, para completar a tarefa, contando tempo de criagdao
do cluster e de execugdo da tarefa em si, encontramos a quantidade de janelas necessaria

usando a Equacgao 3.2.

T;Sotal ~|

Njanelas - ( (32)

irjanela

Onde Njgneias € 0 nimero de janelas necessdrias para executar a tarefa, 7,4 € 0 tempo total
de execugdo, em segundos, considerando criacdo do cluster e execucdo da tarefa em ri, e

T’janela € 0 tamanho da janela, em segundos. Vale observar que, a fim de evitar subestimar o
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tempo de execucdo, o nimero de janelas € o teto dessa divisdo, dando um pequeno fator de
conservadorismo.

Assim sendo, no momento que o avaliador recebe uma nova tarefa, é feita uma requisi¢ao
para o preditor de tarefa a fim obter o tempo estimado de executar esta tarefa de acordo com
os atributos selecionados (aplicacdo, tamanho de entrada, tamanho do cluster e nimero de
reducers) para entdo converter esse tempo em janelas. A titulo de exemplo, uma tarefa que
teve sua execugdo calculada em 1600 segundos, € estimada em 6 janelas de 300 segundos (5
minutos), usando o teto.

Tendo a quantidade de janelas necessarias para executar determinada tarefa, o préximo
passo € consultar o preditor de carga para verificar a disponibilidade de maquinas virtuais
nas proximas janelas. Entdo, é feita uma requisicdo ao preditor de carga da quantidade
de mdquinas disponiveis no momento atual até as proximas 2 * Njgneqs, jd que adiamos
em, no Mmaximo, Njg,e1qs Para executar em, no maximo, mais Njgpeiqs, €vitando degradar a

expectativa do usudrio em mais que o dobro do tempo esperado.

3.4.2 Processo de avaliacao

Tendo esses dados, o avaliador agora vai analisar as informagdes e tomar a devida decisdo:
adiar, acelerar, executar normalmente ou rejeitar. A seguir, nas préximas subsecdes, descre-
vemos em que cendrio cada uma destas decisdes é tomada.

Para tanto, consideremos:

® MiNyster 0 NUMero minimo de workers no cluster que o usudrio selecionou para exe-

cutar a tarefa;
® Njanelas © NUMero de janelas necessdrias para executar a tarefa com 1minyster Workers;

o L = (NO, Ny, .., NQ*NJ.GWM), onde N; € o nimero de VMs disponiveis no atual mo-
mento, sem predicdo, N; representa o niimero de VMs na primeira janela de predi¢éo,

€ assim sucessivamente;

® MALpyster O NUMero maximo de workers que o cluster pode ter apds o escalonamento.
Esse nimero deve ser um tamanho de cluster grande arbitrério, escolhido de acordo

com a capacidade da nuvem.
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® 1. uster O tamanho do cluster no qual a aplicagado vai, de fato, ser executada;

® Jespera 0 NUmero de janelas que a tarefa vai esperar para ser executada. Usada no caso

de adiamento.

3.4.2.1 Aceleramento

O aceleramento acontece quando a requisicdo da tarefa é recebida em um momento que o
preditor de carga detecta que havera mais maquinas disponiveis nas proximas Njgneias dO
que mincluster-

Nesse caso, o tamanho de cluster a ser escolhido para executar a tarefa serd o menor

valor dentre max ysier € 0 menor valor entre Ny...[V N, Seja minz, o menor elemento

anelas®

da sequéncia L[1 : Njgpeiqs), temos:

tcluster = min(min[n maxcluster) (33)

A Figura 3.3 ilustra esse caso.

6 | 5| 5|5 |5 | 4|4
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Figura 3.3: Exemplo de uma janela de previsao que resulta em um aceleramento.

No exemplo da Figura 3.3, o tamanho de cluster com o qual serd executada a tarefa
€ de 5 VMs, ja que o usudrio definiu um ming,se- de 3 maquinas e o preditor detec-
tou mais mdquinas disponiveis para executar uma tarefa que levaria Nj,peiqs janelas com
a configuracdo minima. Assim sendo, podemos afirmar que € seguro alocar 5 VMs para essa
tarefa, considerando que esse aumento de VMs diminui o tempo de completd-la. Na Secao
4.1.4 executamos experimentos para observar em que niveis vale a pena aumentar o tama-
nho do cluster, observando a linearidade do tempo das tarefas conforme cresce o nimero de

workers.
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3.4.2.2 Adiamento

Ao contrdrio do aceleramento, o adiamento de tarefa acontece quando, no momento da
requisicdo, ndo hd min - maquinas disponiveis, mas o preditor estima que entre N; e
Njaneias havera uma quantidade de méaquinas maior. Com isso, a tarefa serd postergada para
um momento préximo com maior quantidade de VMs disponiveis, que execute em um tempo

menor do que executaria com min st maquinas. Uma tarefa serd adiada se:
= a, 1 S a S Njanelas | Na > mincluster (34)

Neste cendrio, hd mais uma varidvel que deve ser considerada, que chamaremos de
Jespera- Essa varidvel representa o nimero de janelas que a tarefa vai esperar até ser ini-
ciada sua execucdo. Esse nimero corresponde ao indice de a na lista L, que satisfaz a
condi¢do mostrada na Equacdo 3.4. Vale ressaltar aqui, que verificamos a disponibilidade
em apenas uma janela no futuro, uma vez que os preditores apresentam tendéncia de queda
ou crescimento uniforme, sem variag¢do do sinal ao longo das janelas de predi¢ao.

A Figura 3.4 mostra um caso onde ocorre adiamento da tarefa.

M iyetir = 3 2|1 2|4|4]5 |55
masguer =10 Ng Ny N2 Ny Ni,N; No
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Figura 3.4: Exemplo de uma janela de previsao que resulta em um adiamento de tarefa.

Aqui, a tarefa chegou em um momento N, que ndo ha recursos minimos disponiveis,
porém, o preditor detectou que em 2 janelas haverd mais recursos do que o minimo ne-
cessario. Temos aqui um cendrio em que a tarefa serd executada 2 janelas depois, com um
cluster com um worker a mais do que o minimo previsto. Apesar da tarefa executar com
um ndmero maior de nds, esse processo ndao garante que o tempo inicial previsto da tarefa
ndo serd afetado, uma vez que o tempo esperando pelos recursos de Jegrq janelas pode ser

menor que o ganho de tempo aumentando o tamanho do cluster. O que garantimos aqui é
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que a tarefa do usudrio no sera rejeitada, embora nao haja recursos disponiveis no momento,

além de manter a utilizacdo da nuvem alta em eventual vale de utilizacdo no futuro.

3.4.2.3 Rejeicao

O préximo passo € avaliar se hd, de alguma forma, recursos disponiveis para essa execugao.
Caso ndo haja, a tarefa sera rejeitada. Em um sistema de nuvem normal, essa rejeicdo seria
dada pelo sistema de cotas. Aqui, esse processo € mais complexo, e tende a ocorrer com
menos frequéncia, uma vez que sio considerados os recursos de fato utilizados, e ndo apenas
alocados das VMs.

A rejeicdo acontece quando nao ha recursos disponiveis no momento da execugao, nem
hé previsdo de haver nas proximas Njgpeiqs janelas. Formalizando, temos uma tarefa rejeitada
se:

/H a, 1 S a S Njanelas ‘ Na Z minclust@r (35)

A Figura 3.5 exemplifica esse cenario. Aqui, vemos um cenario onde ndo ha maquinas
disponiveis no atual momento, e o cendrio tende a piorar nas proximas janelas. Assim, a

tarefa € rejeitada.

2 |12 £ |3%2 (% %49

???i';??i'llll'.‘-:.fr'r' — 3
madeuster = 10 - Ny N7 No N3 Ny _N; Ny
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Figura 3.5: Exemplos de janelas de previsdo que resultam em rejeicio da tarefa.

3.4.2.4 Execucao normal

Finalmente, caso nao haja nenhuma acdo de aceleramento ou adiamento para ser tomada
com a tarefa, mas ndo haja falta de recursos suficiente para impedir seu processamento,
voltamos ao cendrio mais trivial, que é a execucdo normal, que acontece sem adiamento,
no momento da chegada da tarefa, e sem aumentar o tamanho do cluster, ou seja, usando
apenas mingyster Workers. Este cendrio ocorre quando o nimero de méquinas disponivel

no momento € igual ao necessdrio e ndo ha previsao de crescimento suficiente nas proximas
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janelas. A tarefa serd executada no fluxo normal, que aconteceria com frequéncia nos casos
de sistemas controladas por cota, onde quando a aplicacdo nao € rejeitada, é executada com
o ndmero requisitado pelo usudrio. A Figura 3.6 mostra dois casos onde nenhuma acgio

ndo-trivial € tomada no escalonamento.
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(b) Um segundo exemplo de execuc¢do normal

Figura 3.6: Exemplos de janelas de previsao que resultam em uma execu¢ao normal.

Em ambos os casos, o fluxo segue normalmente, pois, de acordo com os dados retornados
pelo preditor de tempos de tarefas, nao vale a pena esperar duas janelas (Figura 3.6a), ou uma
(Figura 3.6b), supondo que os ganhos de ter essa pequena quantidade a mais de recursos nao
compensam. Na Sec¢do 4.1.4 ha mais detalhes sobre esses ganhos de desempenho conforme
o tamanho do cluster aumenta;

Em suma, a abordagem consiste em quatro anélises: adiantar a execu¢do, caso haja mais
recursos livres que o requisitado; adiar a execugdo, caso haja os recursos necessarios em um
curto prazo, mas ndo no momento, ou rejeiti-la, caso os recursos ndo estejam disponiveis
nem no momento, nem no curto prazo. Por fim, caso nenhum dos trés cendrios anteriores
seja avaliado com sucesso, a execugdo segue normalmente, apenas com a quantidade minima
de recursos solicitada.

O préximo capitulo detalha a instanciacdo dessa solu¢do bem como os resultados obti-

dos.



Capitulo 4

Avaliacao e Resultados

Neste capitulo, descrevemos o ambiente criado para instanciacdo da ferramenta, com obje-
tivo de validar a solucdo aqui proposta em um ambiente real, partindo dos pré-experimentos
para validacdo de algumas premissas do sistema, e em seguida apresentamos e discutimos os
resultados obtidos. Os experimentos aqui executados t€m como objetivo simular um ambi-

ente mais proximo do real e validar a solugdo proposta.

4.1 Pré-experimentos

Aqui, mostramos como foi validado o ambiente utilizado nos experimentos desta pesquisa.
Essa validacdo envolve medicdes de consumo de energia em servidores da nuvem utilizada,
injecdo de carga a partir de dados publicos de nuvens da Google, além da avaliagdo de
predicdo de carga e da predicdo de tempo de tarefas Hadoop. As préximas subsecdes de-

talham cada um destes pré-experimentos.

4.1.1 Validando injecao de carga

Para criar um ambiente mais proximo de uma nuvem real nos experimentos, foi gerada uma
carga sintética, baseada em registros (traces) publicos de utilizacdo de maquinas do data
center da Google [4]. Esses traces contém informacdes de utilizagdo de CPU e RAM de um
cluster de 12.500 méaquinas da Google ao longo de um més. Reiss et al. [40] mostraram que

essas utilizacdes sdo em média de 50% e 60%, para os casos de CPU e RAM respectiva-

30
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Figura 4.1: Comparagao entre carga gerada pelo lookbusy e carga real, coletada de dados de

data center do Google. Dados praticamente se sobrepdem.

Com base nos dados de utilizagdo de maquinas individuais do cluster da Google, ge-
ramos uma carga de CPU sintética nos servidores da aplicacdo, usando a ferramenta /look-
busy [12]. O lookbusy é um script Python simples que pode gerar carga de CPU, RAM e
I/O em maquinas, com volumes definidos pelo usudrio. Para validar essa geracdo de carga,
fizemos um experimento gerando uma carga baseada no frace de uma maquina selecionada
aleatoriamente do cluster, e coletamos, através do pacote sysstat [16], a utiliza¢do real de
CPU da maquina. Assim como acontece nos fraces originais da Google, a carga foi dividida
em periodo de 5 minutos, bem como a coleta.

Aqui, tivemos um erro médio préximo de 1% considerando a diferenca entre a CPU real

e a CPU gerada pelo lookbusy A Figura 4.1 ilustra o resultado deste experimento. Pode-
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mos observar que a geracao de carga consegue ser muito fiel a carga original, criando um
comportamento similar ao de maquinas de data centers de produgao reais.

Essa injecdo de carga serd utilizada nos experimentos principais na Secao 4.2.

4.1.2 Proporcionalidade de energia

Como mencionado antes, servidores computacionais em geral ndo tém consumo de energia
proporcional a utilizacdo de seus recursos. Executamos este experimento para ilustrar o
quanto a utilizagdo de recursos (CPU, no nosso caso) do servidor interfere no consumo de
energia. Para tanto, dispomos nesse experimento de um servidor HPE ProLiant BL460c
Gen8, com dois processadores Intel Xeon E5-2630L, cada um com 6 nicleos operando a
2GHz. Neste servidor, geramos uma carga de CPU sintética de 0 a 100% de utilizacgao total,
incrementando 5% a cada 5 segundos, e depois retornando no mesmo ritmo a 0%. Esta
geracdo de carga € feita, assim como na Subsecdo 4.1.1, utilizando o lookbusy. Um recurso
particular dessa linha de servidores da HPE se refere ao modo de economia de energia dos
servidores, podendo o administrador da infraestrutura escolher entre o modo de desempenho
maximo, modo de economia mdxima, ou um intermedidrio modo dindmico, que faz ajustes
visando a um equilibrio entre eficiéncia energética e desempenho dos servidores.

Para coleta de dados de poténcia do servidor, foi utilizado o OneView [10], um software
da HPE para gerenciamento de infraestruturas de TI em empresas. O OneView oferece uma
interface grifica e uma API REST para monitoramento de status de saide dos servidores,
além de diversas métricas de utilizacdo como consumo de energia e temperatura. Além
disso, o OneView € capaz de operar diretamente em parametros da BIOS dos servidores,
facilitando a configuragdo.

A Figura 4.2 mostra o resultado deste experimento. Na parte superior, temos a utilizacio
de CPU gerada, enquanto na parte inferior, podemos observar a evolu¢do do consumo de
energia conforme varia a CPU. Observamos que o consumo de energia do servidor bom baixa
utilizag¢do (no comeco e no fim do grafico) varia entre 85 e 90 W (Watts), enquanto o servidor
com carga maxima consome entre 145 e 150 W. Em outras palavras, um servidor ocioso
consome cerca de 60% da energia de um servidor sendo utilizado ao maximo, o que reforca a
ideia de que devemos evitar ter servidores pouco utilizados, procurando manter sua utilizago

em niveis altos. Ja na Figura 4.3, vemos o quanto a taxa consumo de energia em relagio a
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Figura 4.2: Acima, o grafico de utilizacdo de CPU gerada pelo lookbusy. Abaixo, o consumo
de energia ao longo do tempo, conforme aumenta utilizagdo de CPU, nos modos de energia
dinamico e de desempenho. Modo dindmico apresenta uma pequena decaida ao atingir os

100% devido a otimizacdes feitas pelo hardware.
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utilizacdo de CPU ¢ otimizada conforme o consumo de energia cresce. A taxa decresce
conforme cresce o uso de CPU, o que significa que o preco de unidades computacionais

tende a se reduzir.

Taxa de consumo conforme cresce utilizacdo de CPU
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Figura 4.3: Otimiza¢do da taxa Poténcia/Utilizag@o (eixo Y) conforme a utilizagdao de CPU

(eixo X) aumenta. Quanto menor o valor, mais eficiente é a taxa.

Concluimos assim, que neste tipo de servidor, quanto maior a utilizacdo de CPU, mais
eficiente energeticamente o servidor se comporta. Precisamos nesse caso, encontrar um nivel
de utilizacdo que seja alto o suficiente em termos energéticos, mas que seja seguro, minimi-
zando o risco de falhas ou degradacdo de desempenho. Nosso ambiente de experimentos
para execucdo de tarefas Hadoop, dispde de dois servidores deste modelo. Essas medic¢des
servirdo para medir com mais precisdo o impacto energético e financeiro da solucdo pro-
posta nesta pesquisa. Mais detalhes sobre o cendrios destes experimentos e a decisdo do

ponto 6timo de utilizagdo desejado s@o discutidos na Secao 4.2.

4.1.3 Predicao de carga da nuvem

Nesta se¢do, mostramos como se comportaram os 4 preditores (média, drift, naive e RWF) de
carga utilizados. Para tanto, usamos dados de utilizag@o dos fraces da Google e executamos

a predicdo na forma de uma janela deslizante. Em seguida, comparamos a quantidade de
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madaquinas virtuais estimadas pelo preditor com a quantidade de VMs disponiveis de fato
na préxima janela de predi¢do. A Figura 4.4 compara a quantidade de VMs prevista pelo
consenso utilizando a moda, com a quantidade real de VMs disponiveis em uma mdaquina
fisica da Google selecionada aleatoriamente. O valor 0 predomina na maior parte do tempo,
o que dé indicios de que o preditor fazendo o consenso de acordo os 4 outros age bem nesse

caso.

Maquinas
Disponiveis

0 200 400 800 800

Tempo (horas)

Figura 4.4: Diferenca entre o nimero de VMs estimado pelo consenso dos preditores com
o ndmero real disponivel. O eixo Y representa a diferenga entre niimero real disponivel —

nimero previsto Maquina do cluster do Google com ID 121306.

Finalmente, a Figura 4.5 mostra o boxplot dessa diferenca, coletado ao longo do tempo.
O valor 0, ou seja, o preditor acertou o nimero de VMs disponiveis, predomina em cerca de
80% do tempo, enquanto um erro de apenas 1 maquina virtual (para mais ou para menos) é
de cerca de 14%. Finalmente, temos o pior caso, que ¢ um erro maior ou igual que 2 VMs
de diferenca, ocorrendo em apenas 5% dos casos. Mesmo nesse pior caso, degradacdo de
desempenho ndo deve ser notada, uma vez que as maquinas excedentes dificilmente gastarao
toda sua capacidade de processamento. Os preditores utilizando o consenso tem uma média
de acerto maior que 80%.

No Apéndice B ha outros graficos referentes a esse preditor, mostrando que o resultado

observado € similar em outras mdquinas do cluster da Google.



4.1 Pré-experimentos 36

Maquinas
Disponiveis
o
;

i i i i
200 400 600 800
Tempo (horas)

Figura 4.5: Boxplot da diferenca entre o nimero de VMs estimado pelo consenso dos predi-
tores com o nimero real disponivel. Mediana, primeiro e terceiro quartis encontram-se em 0,
0 que mostra que a predominancia do acerto dos preditores. Maquina do cluster do Google

com ID 121306.

4.1.4 Predicao de tempo de tarefas Hadoop

O tempo de execugdo de uma tarefa Hadoop no nosso modelo consiste em somar o tempo
de criacdo do cluster com o tempo de execucdo da tarefa em si. Nesta secdo descrevemos o

experimento usado para estimar cada uma dessas etapas.

4.1.4.1 Tempo de criacao do cluster

Observamos em nosso ambiente que o tempo de criacido de um cluster ndao pode ser descon-
siderado. A Figura 4.6 mostra os tempos de criagdo de um cluster pelo Sahara de acordo
com o nimero de workers. Podemos observar que o tempo médio varia entre 5 € 9 minutos.
Considerando que grande parte das tarefas Hadoop executadas em ambientes de producio
tem duracdo média de 30 minutos [28], este tempo ndo pode ser desconsiderado.

Usamos na solugdo principal uma estimativa do tempo de criagdo de um cluster com base

nestes dados. Consideramos a média de cada quantidade como o tempo necessario para criar
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Figura 4.6: Tempo médio para criacdo de um cluster Hadoop pelo Sahara no nosso ambiente,

conforme cresce o numero de nds workers.

um cluster de determinado tamanho.

4.1.4.2 Execucao da tarefas Hadoop

Foi feito também um experimento para validar o funcionamento do preditor de tempos de
tarefas Hadoop. Para isso, foram executadas 10 repeti¢cdes de cada combinacao dos seguintes

fatores, calculando seu tempo de execucdo, a fim de montar uma base de dados:

e Tipo de tarefa: Word Count, Pi Estimator e TeraSort;
e Tamanho da entrada: 3 niveis (pequena, média e grande) para cada tipo de tarefa;

e Tamanho do cluster: De 3 a 10 nds worker.
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Para estes dados, definimos o niimero de reducers, que é uma configuracdo escolhida
pelo usudrio diretamente, e que tem considerdvel influéncia no tempo de duracio da tarefa.
Ja a quantidade de maps é normalmente inferida de acordo com o tamanho da entrada e de
algumas configuracdes internas do Hadoop que sdo bem menos frequentemente alteradas
pelos usudrios, ja que t€ém impacto consideravelmente menor na execu¢do. O niimero de
reducers s6 pode ser alterado para as tarefas Tera Sort e Word Count.

Para definicao do nimero de reducers, consideramos os valores definidos em documentos
do Apache Hadoop [32] e utilizados em trabalhos relacionados (por exemplo, [37; 34]). Esta

abordagem € descrita pela Equacao 4.1.

N, = f.N,,.M, (4.1)

Onde N, é o nimero de reducers, f € uma constante, /V,, € o nimero de nés no cluster e
M, é o maximo de maps que podem ser realizados em um mesmo TaskTracker. Destes valo-
res, M, foi mantido constante e igual a 2, que € o valor da configuracdo padrao do Hadoop,
e NNV, varia de 3 a 10. J4 para o valor da constante f, usamos o valor de 0,95. A intui¢@o
para esta constante, mostrada em [34] é que todos os reducers serdo normalmente executa-
dos simultaneamente, deixando ainda um pouco de espaco ocioso caso ocorram problemas
e algum precise ser reexecutado.

E importante destacar alguns pontos quanto ao padrio observado dos dados. A titulo de
exemplo, vemos na Figura 4.7 os resultados da execucgdo da tarefa Pi Estimator variando o
tamanho de entrada e do cluster, com os valores exibidos na Tabela 3.1. Para esta tarefa é
possivel notar um ganho de desempenho conforme cresce o tamanho do cluster. Ja na Figura
4.8 ha um certo ganho conforme cresce o tamanho do cluster, mas o ganho nao € tdo grande
quanto o anterior. Finalmente, a Figura 4.9 mostra os dados do experimento feito para o
Word Count. Em alguns momentos, o acréscimo de miquinas virtuais se mostrou prejudicial
a execucdo da tarefa. Esse fator negativo pode ser explicado por uma limitacdo de banda
no ambiente utilizado. A conexdo entre os servidores que executam o processamento das
maquinas virtuais e o cluster Ceph que armazena os seus dados, bem como o Swift, que é
executado o Wordcount fornece uma banda de apenas 1 G B/s, limitando uma maior vaziao
que resultaria em um ganho de desempenho conforme se aumentasse o nimero de maquinas

do cluster Hadoop.
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Figura 4.7: Tempos médios de execugdo da tarefa Pi Estimator, variando o tamanho da

entrada e do cluster.

Uma vez montada essa base, foi executado o KNN de forma iterativa, uma vez para cada
registro, a fim de prever o tempo de cada execucdo. Assim, a cada iteracdo, era selecionado
um registro da base para servir como conjunto de teste, enquanto o restante agia como con-
junto de treino. Os parametros passados para estimar o tempo total da tarefa no KNN foram
descritos na Se¢do 3.3. O algoritmo usado internamente para encontrar os K vizinhos mais
proximos foi o KD-Tree, implementado no pacote FNN [27]. O KD-Tree consiste de formar
arvores multidimensionais muito utilizadas para resolver problemas como este de encontrar
vizinhos mais préximos de uma forma mais eficiente.

Desta forma, estimamos o valor previsto de cada execug¢do, € montamos um conjunto no
qual foi possivel comparar o tempo real com o tempo previsto. Essa comparagao é mostrada
na Figura 4.10. J4 na Tabela 4.1, podemos ver o sumdrio desses erros para cada tipo de
tarefa.

Com esses resultados, temos evidéncias de que o preditor funciona bem em um ambiente

que tarefas similares sdo executadas com frequéncia, com variag@o dos dados de entrada. Nas
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Figura 4.8: Tempos médios de execucdo da tarefa Tera Sort, variando o tamanho da entrada

e do cluster.

préximas secdes, descrevemos em mais detalhes os ambientes do experimento que mostram

a eficcia da ferramenta proposta.

4.2 Ambiente dos Experimentos

Para os experimentos a seguir, dispomos de uma nuvem, controlada pelo OpenStack versao
Kilo com o Sahara, também na versdo Kilo. Em termos de nés de computacdo, essa nu-
vem era composta de 4 servidores HPE ProLiant BL460c GenS8, com dois processadores
Intel Xeon E5-2630L, cada um com 6 nicleos operando a 2GHz, chegando a 24 CPUs, com
Hyper-threading e em modo dinamico de energia. Destes 4 servidores, 2 eram dedicados ex-
clusivamente para este experimento, tendo cada um 60 GB de memoéria RAM. Além disso,
a nuvem tem um no controlador e um né de rede, conectando estes servidores por uma rede
de 1 Gbps. O armazenamento das maquinas virtuais € feito em um cluster Ceph com 3 nés,

que é um sistema de armazenamento distribuido, construido para prover armazenamento
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Figura 4.9: Tempos médios de execucao da tarefa Word Count, variando o tamanho da en-

trada e do cluster.

escaldvel com alto desempenho, dispondo neste ambiente, 3 TB de espago para armazena-
mento. De acordo com a tltima pesquisa de usudrios e operadores do OpenStack [14], o
Ceph € a solucdo mais utilizada para este tipo de armazenamento, estando presente em cerca
de 40% dos sistemas de producdo em todo o mundo. Além disso, o Ceph também serve de
backend de armazenamento de dados do Swift, que é utilizado na tarefa Word Count para
armazenar arquivos de entrada e saida.

Nessa nuvem, foram executados experimentos que consistiam de 60 execugdes de tarefas
descritas anteriormente, selecionando aleatoriamente o tipo, tamanho de entrada, do cluster e
ndmero de reducers, sendo disparadas a cada 10 minutos. Os experimentos foram executados
sem previsao, usando o sistema normal de cotas do OpenStack, e utilizando a solucio aqui
proposta, considerando a utilizacdo dos recursos. Durante essas execucoes, € gerada uma
carga de CPU e RAM nos servidores a partir de dados de servidores da Google, com o
objetivo de ter um ambiente com carga real. Escolhemos trés traces diferentes, sendo um

onde as maquinas sao altamente utilizadas, um onde as maquinas tem pouca utilizacdo e um
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Figura 4.10: Erro do algoritmo KNN com a base de dados montada.

caso intermedidrio. Os fraces escolhidos estdao disponiveis no Apéndice A.

O janelamento utilizado no preditor e coleta de dados de carga considera janelas de 5
minutos. O sistema aqui utilizado foi implementado utilizando a linguagem Python para as
atividades em geral, R para os calculos de predi¢cdo, além de alguns scripts Shell para coleta

de dados em sistemas Linux.

4.3 Métricas de avaliacao

Para fins de avaliacdo, utilizamos as seguintes métricas:

1. Utilizacdo de CPU e memoria dos servidores que compdem a nuvem, coletadas in-
dividualmente a cada 5 minutos de execugdo. Cada dado coletado equivale a média
observada nessa ultima janela de tempo, para entdo ser feito o acompanhamento des-

tes dados ao longo do tempo;

2. Percentual de tarefas processadas, onde verificaremos se a solugdo proposta processa



4.4 Resultados 43

Tabela 4.1: Erros percentuais do KNN para cada uma das tarefas executadas.

Tarefa Erro (%)
Word Count 8,2

Pi Estimator 2,9

Tera Sort 3,4

com sucesso mais requisicdes do usudrio do que uma nuvem controlada por um sistema

comum de cotas de usuario;

3. Tempo de execucio de tarefas, onde mostramos que nossa abordagem nao causa inter-
feréncias no tempo de conclusdo das tarefas, mesmo aumentando a utilizacao média

dos recursos da nuvem, resultando em transparéncia de servigco para o cliente;
4. Consumo de energia da nuvem, estimado por meio do modelo descrito na Se¢do 4.1.2.

A secdo a seguir descreve nossa avaliacdo de cada uma dessas métricas.

4.4 Resultados

Nesta secdo, expomos os resultados obtidos pela instancia¢do da solugdo, iniciando com a
prova de conceito com apenas a tarefa Pi Estimator e, em seguida, com os trés tipos de

tarefas aqui apresentados.

4.4.1 Execucao apenas com tarefa Pi Estimator

Para inicio de validagao, a fim de ter uma prova de conceito da solugao, foi executado o ex-
perimento considerando apenas a tarefa Pi Estimator. Essa decisdo foi tomada devido a esta
tarefa ser a que é menos afetada pelo ambiente que dispusemos para testes. Nosso ambiente
de nuvem € impactado por ndo conseguirmos custear exclusivamente para desenvolvimento
uma nuvem com alta vazdo de rede entre o n6 controlador e os nés de computacdo. Em am-
bientes reais, essa vazdo € atingida com redes de 10Gbps, enquanto contdvamos apenas com
uma rede de 1 Gbps que, como mostrado anteriormente, vem a ser gargalo em tarefas que

exijam alto volume de rede, especialmente com clusters grandes, que aumentam o volume
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de dados transferidos. O Pi Estimator ¢ menos impactado por essa configuracdo, pelo fato
de ser uma tarefa que faz uso majoritario apenas de CPU.

Na Figura 4.11 € possivel ver como o Pi Estimator apresenta um ganho conforme o
tamanho do cluster cresce, mesmo considerando o tempo de criacdo do cluster, devido a

baixa vazdo de rede que esse tipo de tarefa demanda.
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Figura 4.11: Tempo médio de execugdo da tarefa Pi Estimator somado com o tempo de

criacdo do cluster e variando o tamanho de entrada.

Apesar disso, nessa figura ja € possivel ver empiricamente tomada de decisdes nao trivi-
ais, como por exemplo, saber que para a execucdo com a maior entrada, uma configuracio
com 7 nds € mais vantajosa do que com 8 nds em termos de tempo total de execucdo. A
solucdo implementada considera esses dados, melhorando a perspectiva do usudrio, ja que

ele ndo vai precisar contratar mais recursos por mais tempo, além de melhorar para o pro-
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vedor de nuvem, que com os nimeros 6timos de cluster, vai ter mais espaco para atender
outros clientes.

A titulo de exemplo, no cendrio de nuvem publica, consideremos o sistema de precos
do Amazon Elastic MapReduce [8], no qual um usuério que faz uso de um sistema com
arquitetura lambda e processa um lote de dados Hadoop uma vez por dia tem, em um cenério
como o exibido, onde o preditor analisou que o processamento com 7 nés € mais rdpido do
que com 10, um custo mensal reduzido de R$ 270 para aproximadamente R$ 150. Este
cendrio implica uma redugdo de cerca de 40% no custo mensal para o cliente, ja que menos
maquinas serdo requisitadas e a tarefa demorard menos tempo para ser concluida.

Ja a afirmacdo do ponto de vista do provedor de nuvem € ilustrada com auxilio da Figura
4.12, que mostra o percentual de tarefas processadas e tarefas rejeitadas, em cendrios com
e sem predic@o de recursos. Tivemos aqui um aumento de 12% de tarefas processadas, em
relacdo ao caso sem predigao.

Esse aumento da proporc¢do de tarefas completas resulta em um aumento da utilizagdo
média dos recursos, como mostra o box plot da Figura 4.13. Neste cendrio, o ganho de
utilizacdo de CPU foi de 5%, enquanto o de RAM ¢é de 11%. Em ambos os casos, ha
diferenca estatistica significante. Esse aumento na utilizacao dos recursos, junto com a maior
proporc¢éo de tarefas processadas, implica em mais lucro para o provedor. Adicionalmente,
a Figura 4.14 mostra esse aumento ao longo do tempo.

Consideraremos aqui o preco do kWh como sendo R$0, 43668, como descrito no site da
Energisa [17]!. Os servidores tiveram uma utilizagio média de 47%, o que implica em um
consumo médio de 131W, de acordo com o consumo observado na Secdo 4.1.2, utilizando o
modo dindmico destes servidores. A Equacgdo 4.2 explica o consumo total de energia mensal

com os servidores neste ambiente:
Cenergia = Pmedia * Ncomputes * Nhorus * O, 001 (42)

Onde P,,4iq € a poténcia média obtida dos servidores, Nomputes € 0 nimero de servido-
res (2, em nosso exemplo), € Ny,..s € 0 nimero de horas no qual deseja-se avaliar. Aqui,
consideraremos o periodo de um més, portanto, Np,,..s = 720. Por fim, multiplicamos pela

constante 0,001 para obter o valor em kWh. Assim sendo, temos um consumo mensal to-

!Considerando tarifa do tipo B3 para classe “Comercial, servicos e outros”. Acessado em 20/07/2016.
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Figura 4.12: Percentual de tarefas processadas com sucesso comparando casos com e sem

predigdo.

tal de 189 kWh para manter estes dois servidores operando, e um custo total de cerca de
R$82, 50.

Ja no caso sem predi¢do, obtivemos uma utilizacdo média de 42%, resultando em uma
poténcia de 127W, com um consumo de 182 kWh, a um custo de R$79,50. Apesar de o
ganho de utilizagao ter sido significante (5% de CPU e 11% de RAM), o custo operacional da
infraestrutura aumentou apenas cerca de R$ 3, equivalente a um acréscimo de 3%. Esse custo
adicional, entretanto, € facilmente diluido no valor ganho com as tarefas a mais processadas.

Em nosso ambiente, considerando tarefas em cluster médio, com 7 nds, onde as tarefas
tém duracdo média de 30 minutos, o custo médio por tarefa seria de cerca de 3 reais, no
Amazon EMR. Na frequéncia de chegada testada no nosso ambiente, sdo requisitadas cerca

de 160 tarefas por dia, das quais o ambiente sem a solugdo proposta processa 84%, enquanto
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Figura 4.13: Box plot da diferenca da utilizacdo média de CPU e RAM ao longo do tempo
com e sem predicdo. Em ambas as métricas, a mediana encontra-se acima de 0, o que
significa que na maior parte do tempo o caso com predic¢ao registrou utilizacdo maior. Em

ambos os casos foi observada diferenca estatistica significativa.

a prova de conceito aqui mostrada conseguiu atender em média 94% da demanda. A Tabela

4.2 ilustra estes valores, e o lucro médio obtido nesse cenario.

Tabela 4.2: Lucro financeiro médio a partir dos resultados obtidos nestes experimentos.

) Tarefas Valor Custo operacional Lucro
Ambiente
processadas | bruto (R$) mensal (RS) mensal (RS)
Normal 132 490 80 410
Com predicdo 150 545 83 462

Esse ganho aproximado de 15% no lucro ja mostra-se significativo em uma pequena nu-
vem com apenas 2 nés de computacdo. Apenas a titulo de exemplo, mantendo os niveis
médios de utilizacdo de recursos e de processamento de tarefas com sucesso, uma nuvem
com 1000 nés geraria um aumento de lucro na ordem de dezenas de milhares de reais. Adi-
cionalmente, o uso dessa solugdo preditiva, apesar de aumentar a carga média da nuvem, nao

causou impacto no tempo médio de execugdo das tarefas, como mostra a Figura 4.15.
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Figura 4.14: Utilizacdo média de CPU e RAM nos dois servidores ao longo do tempo. Cada
ponto corresponde a média ponto a ponto agrupada dos dois servidores considerando as 10
execugdes em cada caso. As execugdes com predi¢do apresentam um aumento de 5% na

utilizacdo média de CPU e 12% na utilizagdo de RAM.
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Figura 4.15: Tempo médio de execucao da tarefa Pi Estimator, considerando os trés niveis
do tamanho da entrada, em clusters de 7 nés workers. Nao hé diferenca estatistica no tempo

de execucao das tarefas comparando o cendrio com e sem o uso de predigao.

4.4.2 Execucao com diversos tipos de tarefa

Como ja mencionado, nosso ambiente de testes tinha uma limitagao de rede, o que faz a
saturacdo de ganho de desempenho conforme aumenta o tamanho do cluster ocorrer mesmo
com poucos nds, especialmente em tarefas que requisitam mais comunicacdo entre os re-
cursos. Esse efeito foi mostrado anteriormente nas Figuras 4.8 e 4.9, e € refor¢ado aqui na
Figura 4.16, que mostra os tempos de execucdo do TeraSort e Word Count, considerando o
tempo de criacdo do cluster. Na maior parte dos casos, ndo é vantajoso para o usudrio escalar
o cluster, ja que esse cendrio acarreta o pagamento de mais recursos por mais tempo.

Neste caso, os ganhos foram ligeiramente menores que os observados no caso anterior

apenas com Pi. Como mostra a Figura 4.17, a taxa de tarefas processadas foi levemente
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Figura 4.16: Tempo médio de execucdo das tarefas TeraSort e Wordcount, considerando o

tempo de criag@o do cluster.

maior no caso com predi¢do, variando de 81% para 87%, em média.

Tabela 4.3: Lucro financeiro médio obtido nos experimentos considerando todos os tipos de

tarefas.
) Tarefas Valor Custo operacional Lucro
Ambiente
processadas | bruto (R$) mensal (R$) mensal (R$)
Normal 130 481 80 401
Com predicdo 137 506 80 426

Enquanto isso, a utilizacdo média dos recursos aumentou 2% (40 para 42), no caso da
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Figura 4.17: Percentual de tarefas processadas com sucesso comparando casos com € sem

predicdo, executando os 3 tipos de tarefas. Acréscimo de 3% no caso com predicao.

CPU, e 8%, no caso da memoria RAM (67 para 75). No caso da utilizagdo de CPU, ndo
houve diferenga significante estatisticamente, como suporta a Figura 4.18. A Figura 4.19
ilustra esse cendrio ao longo do tempo. Finalmente, os valores de faturamento liquido e
bruto deste cendrio sao mostrados na Tabela 4.3. Os cdlculos foram feitos considerando os
mesmos pardmetros utilizados na secdo anterior. O acréscimo no lucro médio aqui foi de

6%, o que € justificado pelo também pequeno acréscimo na taxa de tarefas processadas.

4.5 Conclusao dos resultados

Dessa forma, temos evidéncias de que fazer uso da solucdo aqui proposta nesses cendrios
consegue diminuir os custos de provisionamento para o cliente ajudando-o a tomar decisdes
ndo-triviais, a0 mesmo tempo que aumenta o lucro do provedor de nuvem, por meio de

um melhor uso dos recursos que torna possivel atender um nimero maior de requisi¢des de
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Figura 4.18: Box plot da diferenca da utilizacdo média de CPU e RAM ao longo do tempo
com e sem predicio. Em ambas as métricas, a mediana encontra-se acima de 0, sendo
uma diferenca pequena no caso da CPU. Apenas no caso da memdria RAM ha diferenca

estatistica significativa.

clientes. Mesmo no pior caso que obtivemos, que foi o cendrio com limitacdes de vazao de
rede, ainda foi observado um lucro de cerca de 3% com aumento na utilizagdao de recursos

de 2%, no caso da CPU, e 8% no caso da RAM.
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Figura 4.19: Utilizagdo média de CPU e RAM nos dois servidores ao longo do tempo. As

execucdes com predicdo apresentam um aumento de 2% na utilizagao média de CPU e 10%

na utilizacdo de RAM.



Capitulo 5

Conclusao

Esse capitulo apresenta, na Secdo 5.1, uma sumarizagao do que foi proposto e realizado neste
trabalho, bem como algumas consideracdes sobre os resultados obtidos na instanciacdo da
solugdo proposta. Por fim, a Secdo 5.2 descreve potenciais limitagdes apresentadas por este

trabalho, bem como possiveis trabalhos futuros.

5.1 Sumario

Neste trabalho de dissertacdo foi proposto uma abordagem preditiva para gerenciamento de
recursos em nuvens de PaaS voltadas para processamento de dados. Esta abordagem serve
como uma alternativa ao sistema tradicional de cotas estaticas de recursos adotado na maior
parte dos sistemas de computacdo na nuvem. A solucdo aqui proposta faz uso de técnicas
preditivas, tanto a nivel operacional, prevendo com base em dados histdricos a utilizagao
dos servidores da nuvem a curto prazo, como também a nivel de aplicacdao de forma nao-
intrusiva, prevendo por meio de caracteristicas da aplicacio Hadoop, como pardmetros de
entrada e quantidade de recursos utilizada, o tempo que essa tarefa levaria para ser executada.
Com base nessas predigdes, esse sistema toma decisdes ndo triviais, como adiar uma tarefa
devido a falta de recursos no momento, caso haja previsdo de ter recursos disponiveis a
curto prazo, ou acelerar a tarefa, caso haja mais recursos disponiveis do que requisitados no
momento, e previsdo de que continue havendo no curto prazo.

Este trabalho foi motivado pelo problema de otimizagao de uso de recursos em ambien-

tes computacionais, observado em investigacdes do estado da arte de gerenciamento destes

54
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mesmos recursos. A partir desse ponto, validamos, por meio de experimentos realizados em
nosso ambiente, como esse desperdicio de recursos afetava o custo de operacdo de nuvens
computacionais, por meio de um modelo de estimativa do consumo de energia dos servido-
res do ambiente de testes. Com isso, constatamos que o custo de manter servidores ociosos é
proporcionalmente muito alto, e uma forma de otimizar esse custo seria mantendo-os em um
nivel mais alto de utilizacdo, e, consequentemente, atendendo demandas de mais clientes.

Para isso, usamos técnicas preditivas simples, como média mével, para prever a carga
da nuvem com base em dados recentes de utilizacdo, e um algoritmo de agrupamento, cha-
mado KNN, para prever o tempo de duracdo de tarefas Hadoop de acordo com as tarefas
mais similares executadas anteriormente. Mostramos, para cada um dos casos, como prova
de conceito, que a solugdo aqui proposta funciona bem mesmo fazendo uso de preditores
relativamente simples, que podem ser substituidos por técnicas mais robustas em trabalhos
futuros. Em seguida, montamos uma base de dados com diversos tipos de tarefas Hadoop, ta-
manhos de cluster e entrada, com intuito de usar no KNN, e instanciamos a solu¢@o proposta
em nosso ambiente, para realizamos experimentos a fim de validé-la.

Nestes experimentos, geramos uma carga sintética de CPU e RAM nos servidores, com
base em dados de clusters de produgao da Google, a fim de simular um ambiente real. Entao,
executamos diversos experimentos submetendo tarefas de tipo, entrada e tamanho de cluster
aleatdrios, em determinados momentos de tempo, comparando o caso normal, usando cotas
de recursos, e o caso utilizando a solug¢do proposta. Executadas as tarefas, coletamos vérias
métricas ao longo de cada execucdo, como utilizagdo total de CPU e RAM nos servidores que
compdem a nuvem, tempo de execucdo das tarefas, acdes tomadas (no caso com predi¢do),
e quantidade de tarefas que tiveram seu processamento rejeitado por falta de recursos. A
partir dessa utilizacdo de CPU, estimamos, por meio do modelo de energia montado, o custo
operacional do ambiente, de acordo com a utilizag@o.

Com os resultados desses experimentos, observamos aumento de lucro que varia entre 10
e 20%, quando usamos os valores de energia atuais em conjunto com o modelo de tarifagio
de clientes de um provedor de nuvem bem estabelecido no mercado. Além disso, a média de
utilizagdo dos recursos da nuvem foi aumentada em mais de 10%, quando comparando com
o caso sem predicdo de recursos. Isso tudo acontece ao mesmo tempo que o cliente também

consegue obter um custo de provisionamento menor, tendo como base informacgdes nio-
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triviais fornecidas pelo preditor de carga, que mostra que nem sempre € vantajoso aumentar
o tamanho do cluster esperando resultados mais rapidos.

Esses resultados enfatizam o quao importante € um gerenciamento de recursos adequado
em ambientes de nuvem computacionais. Um bom gerenciamento pode melhorar tanto o
lucro do provedor, quanto diminuir o custo de provisionamento para os clientes, e atender
mais clientes, satisfazendo casos tanto de nuvens puiblicas como privadas.

A Secdo 5.2 discute algumas limita¢Ges deste trabalho e como mitiga-las em trabalhos

futuros.

5.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A solucgdo apresentada neste trabalho apresenta algumas limitagdes que sao decorrentes tanto
de simplificagdes realizadas durante sua constru¢ido, como de deficiéncias na estrutura de
hardware do ambiente de experimento montado. As limitagcdes identificadas nesse processo

foram:

e A solucdo proposta tem o escopo reduzido ao suporte a tarefas implementadas para o
Hadoop, que, embora seja uma das mais comuns ferramentas para o processamento
de dados em lote, também ha outros arcabougos comuns como Hydra, Cluster Map
Reduce, e Spark. A previsao de tempo e carga de cada uma dessas ferramentas é
diferente do que aconteceria no caso do Hadoop, por ter arquitetura e parametros de
configuracdo diferentes que podem impactar o desempenho da execucdo. Além disso,
ha também arcabougos voltados para o processamento continuo de dados, como Storm,
Stream Mine 3g e novamente o Spark, que como processam os dados em tempo real,
a medida que chegam, requerem anélises de desempenho diferentes do processamento

em lote;

e A medicdo de custo operacional aqui realizada € bastante simplista, uma vez que con-
sideramos apenas a poténcia dos servidores de computacdo, como sendo uma fungdo
do uso de CPU, desconsiderando outros fatores que, sdo responsdveis por uma fragao
menor do consumo, tais como uso de RAM, rede e disco dos servidores. Além disso,

para medir com precisdo o custo total, o consumo oriundo de outros elementos deve ser
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considerado, como switches, enclosures, clusters de armazenamento (Ceph, no nosso

caso), além dos custos com refrigeracao;

e A base de dados utilizada pelo KNN para predicao de tempo de tarefas Hadoop foi
montada antecipadamente. Em um ambiente real, o ideal seria que essa base fosse
montada de forma online, e sendo alimentada e retreinada a cada vez que uma nova

tarefa fosse processada;

e A andlise e predicdo dos recursos da nuvem, bem como as tomadas de decisdo do
escalonador sdo feitas apenas no momento que a tarefa é recebida para processamento.
Em cenérios onde a decisdo € um adiamento, fazendo a tarefa esperar por N janelas
para ser executada, a avaliacdo poderia ter resultados diferentes caso fosse repetida ao
longo dessas janelas de espera, j4 que os recursos necessdrios poderiam eventualmente

estar disponiveis antes do tempo esperado;

Possiveis trabalhos futuros envolvem, além de solucionar os pontos acima mencionados,
avaliar a criacdo de clusters arbitrariamente grandes para avaliar melhor o retorno de desem-
penho em relac@o ao tamanho do cluster. Além disso, uma perspectiva que pode ser adotada
¢ a andlise do custo-beneficio de execugdo das tarefas, onde, por exemplo, haja um cenério
que executar com mais nds torna a execucdo mais rapida, enquanto uma leve diminuicao
torna a tarefa mais barata. Essa abordagem permite que o usudrio analise o trade-off entre

tempo e custo de execucdo, de acordo com suas necessidades.
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Apéndice A

Registros de maquinas da Google

utilizados nos experimentos

Mostramos nesse apéndice os registros de utilizagdo de maquinas do cluster do Google usa-
dos em nosso ambiente de testes, a fim de criar um ambiente com carga similar a uma nuvem

real.
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Figura A.1: Dados de utilizagdo de CPU e RAM da maquina do cluster do Google com 1D
317489255.
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Figura A.2: Dados de utilizagdo de CPU e RAM da maquina do cluster do Google com 1D
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Figura A.3: Dados de utilizagdo de CPU e RAM da maquina do cluster do Google com 1D
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Apéndice B

Resultados do preditor de utilizacao de

carga

Mostramos nesse apéndice resultados da predi¢cao de carga da nuvem em maquinas aleatérias
do cluster da Google, executando a predi¢do na forma de janelas deslizantes ao longo de todo

o tempo coletado pelos registros de utilizacao.
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Figura B.1: Comparacdo entre o nimero de VMs estimado por cada um dos preditores com

o nimero real disponivel. Maquina do cluster do Google com ID 1331690.
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