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Resumo

Em um servigo de larga escala baseado na computacdo em nuvem, é comum
aconteceremsurtos (mudancas consideravelmente rpidas e inesperadas) nos padrdes de
processamento (carga de trabalho). Nesse caso, 0 surto de processamento pode ser
momentaneo (Spike) ou mais duradouro (flash crowd), o problema é que néo se sabe a real
necessidade de aloca¢do de uma nova maquina virtual (VM). Na computacdo emnuvem, a
elasticidade prové a VM em funcdo da demandade processamento, porém, se for um Spike,
situacdoemque o custo para alocacéo é maior que o beneficio do processamento, o provedor
de nuvem tera prejuizo. Em contrapartida, se a VM ndo for provida para tentar mitigar o
prejuizo e a demanda for um Flash Crowd, a aplicacdo sera penalizada. Assim, se faz
necessariauma heuristica paradistinguir os padrdes de processamento. Este trabalho propde o
uso do supportvector machine (SVM) para classificar o processamento de surtos e diferenciar
seus tipos, visando prover VM em uma estratégia que minimiza perdas para o provedor e para
a aplicacdo. Os testes realizados como prova de conceito, utilizando um ambiente real,
mostramque emmais de 99% dos casos o modelo obtido como classificador SVM distingue
0s dois tipos de processamento.

Palawras-Chawe: Computacdo em nuvem, Maquinas Virtuais, Surtos de Processamento,
Spikes, Flash Crowds, classificadores, SVM.



Abstract

Processingsurges are fast and unexpected changes in the processing demand that
commonly occur in cloud computing. The cloud elasticity enables to handle processing
surges, increasing and decreasing resources as required. However, a surge can be very fast,
where the overhead to provide more resource is greater than the processing benefit. On the
other hand, ifthe surge is slowand continuous andthe required resources are not provided,
the application performance may be impaired or interrupted. This paper presents a machine
learning-based approach to detect and classify processing surges, in order to improve the
cloud resource management, minimizing losses for the application and cloud provider. We
use arealcloud providedatasetto select features, to construct the classifier and to test our

approach, that successfully detected and classified 99% of the processing surges.

Keywords: Cloud Computing, Virtual Machine, Processing Surges, Spikes, FlashCrowds,
Classifiers, SVM.



Capitulo 1

Introducéao

A computacdo em nuvem esta transformando a maneira como as pessoas usam
computadores e tambémaltera a maneira como 0s servicos sdo executados emrede, pois 0
prestador de um servico (da nuvem) é capaz de presta-los dinamicamente para atender a
demanda dos clientes. A nuvem provedora da infraestrutura o faz de forma dinamica,
oferecendo os recursos sob demanda para os clientes. O provedor faz isso utilizando a
virtualizagdo, visando prover maquinas virtuais a maltiplos clientes que compartilhamo
mesmo servidor fisico [01].

O provisionamento dindmico de recursos ndo é uma técnica nova, pois fora
amplamente estudado no passado. Essa abordagem tipicamente envolve: (1) construir um
modelo de desempenho queprevé o numero de instancias requeridas para atender a demanda
em cada nivel particular a fim de atender os requisitos de QoS (qualidade do servico); (2)
periodicamente prever a demanda futura e requerimentos de recursos usando ummodelo de
performance; (3) alocar recursos automaticamente usando as necessidade de recursos
previstos. O modelo de desempenho do aplicativo pode ser construido utilizando varias
técnicas incluindo a teoria das filas (Queing Theory) [02], a teoria do controle (Control
Theory) [03] e 0 aprendizado estatistico de maquina (Statistical Machine Learning) [04].

Quando sefalasobre picos emcargas de trabalho, caracteriza-se como Spike (pico
momentaneo de processamento) qualquer situagdo em que o overhead néo justifica o
provisionamento de recursos, quando o overhead é maior que 0 processamento do usuario.
Existem situacdes que inicialmente podem ser confundidas com Spikes, pois consomem
importantes quantidades de recursos (Flash Crowds), mas essas demandas sao continuas e



duradouras, nesse caso a instanciagdo se justificaria.

O termo Spike é geralmente utilizado para se referir a umaumento inesperado no
volume total da carga de trabalho. No caso de servidores Web, tais picos podem ser
absorvidos pela adicdo de mais servidores ou usando uma combinacéo de switches, DNS e
replicacéo para redireccionar a carga para novos servidores. Simplesmente instanciando novos
recursos ao seremdetectados Spikes, pode-se gerar um custo desnecessario de migracéo.

Em uma situacdona qualndo sesabe a real necessidade de alocacéo de uma nova VM,
é necessario detectarse o evento € umSpike ou Flash Crowd. Se uma VM néo € alocada e a
demanda da cargade trabalho forumFlash Crowd, estar-se-a prejudicando uma aplicacéo; e
se for feita aalocacdo de uma VM e for uma carga de trabalhodo tipo Spike, recursos serédo
desperdicados. Por outro lado, a instanciacdo de recursos dentro de uma mesma maquina
fisica costuma ser relativamente baratae o custode ndoalocagdo parao casode Flash Crowd
é mais grave que o de alocacdo derecursooriundo de um Spike. Este Gltimo tem o agravante
de serdificilmente detectével, pois a aplicacao teria que informar o que deseja consumir de
recursos paraavaliar se isso vaigerarumSpike. Porém, esse ndo é umcenario real, porque as
aplicacGes alocame usamrecursos seminformar quanto usardo de antemao.

A melhor estratégia € alocara VM assumindo recursos locais para atender a demanda
de um Spike. No entanto, se ao identificar que setrata de um Flash Crowd, deve-se realocar a
VM paraatender da melhor formaa demanda de processo. Se ndo houveremrecursos locais
em um ambiente de nuvem hibrida, por exemplo, pode ser demandada a criagdo de novas
instancias de VM em uma nuvem publica, devido a uma carga de trabalho do tipo Flash
Crowd. Todavia, issondose justifica no casode Spikes, pois gerariaumcustoalto semganho
significativo, resultante do atendimento da demanda.

Assim, se for possivel distinguir o Spike do Flash Crowd sera possivel atender
adequadamente a cadademanda sem prejudicar a aplicagdo ou desperdicar recursos. Neste
caso, torna-se muito importantedispor de uma técnica para diferenciar o processamento Flash
Crowd do Spike. Assim, para classificaressas diferentes cargas de trabalho é utilizada uma
técnica de aprendizado de maquina ja consolidada, o SVM (do inglés, Support Vector
Machine). Essatecnica temsido utilizada combastante frequéncia e sucesso emvarias areas
do conhecimento, inclusive emalocagéo de recursos emcomputagdo em nuvem [05].

A propostadessetrabalho é de criarummétodo para diferenciar os tipos de cargas de
trabalho do tipo Spike ou Flash Crowd. Isso seré realizado analisando-se atributos de



consumo de CPU e Memobria através de um classificador baseado em aprendizado de
maquina, 0 SVM.

1.1. Motivagéo

A motivagdo desse trabalho se concentra em solucionar problemas relativos a
computagdoemnuvem, visando a escalabilidade e a elasticidade. A elasticidade é alcancada
através daalocacdode recursos sob demanda para os usuarios da nuvem computacional. A
escalabilidade é alcancada porque estes recursos podem ser demandados pelo usuario
consecutivamente, dando-lhes a impressé@o de que os recursos séo infinitos.

Em computacdoemnuvem, as estruturas sdo altamente escalaveis e provedores de
infraestrutura podem facilmente expandir seus servigos para atender a rapida demanda de
servicos. Essemodelo comumente chama-se surge computing (computacdo com oscilacdes
repentinas, picos instantaneos). Neste ambiente, um dos desafios da elasticidade
computacional é o correto provisionamento de recursos e servigos, pois 0s objetivos de um
provedorde servicosdoalocare desalocar servigos da nuvem para satisfazer os acordos de
nivelde servico, enquanto minimiza seu custo operacional. Entretanto, ndo esta claro como
um provedor de servico atinge esse objetivo, ndo € facil determinar o mapeamento de
requisitos para ter alta agilidade e para responder as rapidas flutuaces de demanda.

O principal problema nédo abordado pela literatura € sobre como identificar os tipos de
processamento nos quais € necessario aplicar a técnica de elasticidade da nuvem, alocando
mais ou menos recursos e identificando corretamente sea demandaé oriundade uma carga de
trabalho do tipo Spike ou Flash Crowd. Porém, ha caréncia de modelos que permitam
identificar tipos de processamento (Spike ou Flash Crowd) baseadono consumo de recursos
operando emtempo real.

Como néo ha como prever o Spike e ndo se pode prejudicar a aplicacdo que se
caracterizard como Flash Crowd, a estratégia em geral é sempre alocar 0s recursos
demandados, 0 que ndo causaimpactos importantes se ocorrer na mesma maquinafisica. Se o
Spikeexigira alocacdo emoutra maquinafisica (gerando umimportante trafego de rede) ou
mesmo fora da nuvemprivada (no dominio de nuvempublica, considerando uma arquitetura

hibrida), os prejuizos podemser muito elevados, o quese pretende evitar em um provedor de



nuvem computacional.

Os Spikes sdo comumenteencontrados emaplicagdes interativas nas quais 0S USUArios
fazem solicitacGes que geram alta demanda de recursos de forma instantanea. Ja em Flash
Crowd, os usuérios o fazem por um periodo de tempo continuo e mais duradouro.

1.2. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral a criagdo de um método de identificacdo de
consumo de recurso para ambiente computacional em nuvemno ambiente de infraestrutura
como servigo (laaS). Com base na coleta de métricas (atributos) de consumo de CPU e
memdria —emuma VM e no uso de umclassificador de aprendizado de maquina, se objetiva
diferenciar o processamentoque levaaum Spike do que se caracteriza como Flash Crowd.
Assim, visa-se tratar este provisionamento sob demanda adequadamente sem que o provedor
seja impactado negativamente pelos Spikes e o consumidor pelo ndo provimento de

elasticidade. Os objetivos especificos neste caso se desdobramno capitulo posterior.

1.3. Objetivos Especificos

a) Estabelecimento de métricas (atributos) para realizar a coleta de dados de
consumo de CPU e memoria numa VM;

b) Sintetizacdo real de cargas de trabalhos que caracterizem comportamento do
tipo Spike e Flash Crowds com base na observacéo de casos reais de consumo de CPU e
memoaria;

C) Pré-processamento e rotulacdo de vetores de caracteristicas para as classes
Normais, Spike e Flash Crowd;

d) Treinamento, testes e validacdo do modelo obtido usando o SVM;

e) Avaliagéo dos resultados.



1.4. Contribuicoes

O presente trabalho contribuino estudo e criacdo de um método para a classificacédo
de diferentes cargas de trabalhos em maquinas virtuais a fim de identificar o tipo de
processamento: Spike ou Flash Crowd. Coma caracteriza¢cdo do comportamento da carga de
trabalho, evita-se o desperdicio de recursos provisionados sob demanda na nuvem.

O metodo criado fazuso datécnicade aprendizado de maquina (SVM) que, ap0s gerar
0 modelo de processamento, consegue classificar as cargas de trabalhos, inferindo a
classificagdocombase nomodelo mesmo se aquela carga de trabalho néo estava presente na
base de treinamento. Nenhuma abordagempresentena literatura fazeste tipo de classificagao
e trata o problema em tempo real para computagdo em nuvem.

1.5. Estrutura do Documento

O segundo capitulo deste documento apresenta a fundamentacao tedrica necessaria
para a compreensdo do restante do trabalho. O terceiro capitulo contempla os trabalhos
relacionados, apresentando o estado da arte relevanteao tema. O quarto capitulo apresenta a
proposta deste trabalho e os resultados da sua avaliacdo. Por fim, no quinto capitulo ha a
concluséo deste estudo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Conforme [06], servicos basicos e essenciais sdo quase todos entregues de uma
maneira simples e clara aos usuarios. Servigcos como agua, gas, eletricidade, telefone e outros
sdo indispensaveis parao nosso dia a dia e sdo comercializados por meio de um pagamento
baseado no consumo/utilizacdo. A utilizacdo desses servigos é cobrada de acordo coma
politica de cada fornecedor de consumo e, ao final de determinado periodo, é enviada a
cobranga com o valor relativo a utilizacdo do usuério. Esses servigcos sdo entregues em
qualquerhorae emqualquer lugar. Assim, para 0s usuarios, é possivel simplesmente acender
a luz, abrir a torneira, usar o fogdo ou fazer uma chamada telefénica. Para a computacdo em
nuvem (Cloud Computing), a mesma ideia de utilidade esta sendo aplicada, dessa maneira
recursos computacionais sdo utilizados de forma dinamica e utilitaria.

De acordo com [01], a ideia da computacdo nas nuvens € a utilizacdo de recursos
computacionais emqualquer lugar independentemente da plataforma. Através da internet,
utilizar as mais diversas aplicagdes como se estas estivessemexecutando de forma local em
nossos computadores. Segundo [07], os recursos computacionais como rede, servidores,
aplicacGes e servigcos podemser provisionados sob demanda e de forma rapida, liberados para
utilizag&o do usuério semmuito esforgo de gerenciamento e da interacéo comfornecedores de
Servigos.

Aplicacdes instaladas emnossos préprios computadores ou o0 armazenamento de
arquivos e dados locais eramcomuns, estavamos acostumados. No ambiente corporativo é
comum as aplicacdes estaremdisponiveis em servidores que podemser acessados via rede
através de qualquer terminal.



A principaldesvantagem deste modelo é o fato de que as aplicagfes e dados estdo
restritos a esses computadores ou servidores nessarede. A vantagem € que seria possivel, na
maioria das vezes, utilizarmos as aplicagdes mesmo semacesso a internet ou a rede. Devido
ao crescimentoe evolugdo constante dainternet e dos meios de telecomunicagGes, 0 acesso
estd cada vez mais amplo e com o custo menor, criando um cenario importante para a
computagdo nas nuvens.

Coma computacéo nas nuvens, os aplicativos, arquivos e dados relacionados dos
usuarios ndo precisammais ser instalados ouarmazenados de forma local, ficando disponiveis
na Internet, ou seja, na “nuvem”. O usudrio pode apena$ acessar e utiliza-los, ndo se
preocupando com tarefas de gerenciamento da aplicacdo, armazenamento, manutencgdes,
atualizacOes, escalabilidade, backup e outros.

2.1 Modelos de Servigos

Segundo [08], nacomputacdoemnuvemtém-se trés diferentes modelos de servigos,
0s quais sdo importantes porque definem um padrdo para a arquitetura, conforme
exemplificado nafigura 1 e explicado nas se¢es seguintes. A proposta dotrabalhose encaixa
no modelo de Infraestrutura comservico (laaS).

Visibilidacde de
custos para \ . .
usudrios finais [ Usuarios finais
SaaS
Desenvolvedores
Paas \“ de Software

Arqwtetos de rede

laaS

Figura 2.1- Modelo de Servicos. Adaptado de [08].



2.1.1 Infraestrutura como Servico (1aaS)

O principal objetivo do laaS é fazer com que o fornecimento de recursos
computacionais se torne mais facil e acessivel, como servidores, rede, armazenamento e
outros recursos fundamentais para construir umambiente de aplicagdo sobre demanda, que
podem incluir sistemas operacionais e aplicativos. No modelo de laaS, tem-se a
responsabilidade de fornecer a estrutura necessaria para o Paas e 0 Saas. Nessa estrutura,
destaca-se: suporte para adicdo de novos equipamentos de forma facil; interface de
administracdo centralizada e API para interagcdo com os hosts; switches ou servidores sdo
caracteristicas do laaS.

Uma estrutura de recursos computacionais baseada emtécnica de virtualizacdo define
laaS. De acordo coma necessidade da aplicacéo, adicionam-se mais recursos ou ndo, como
servidores e outras de formas dindmicas conforme a demanda necessaria. Amazon EC2[09],

Eucalyptus[10] e VMware[11] sdo exemplos de plataformas de Cloud Computing para laaS.

2.1.2 Plataforma como Servico (PaaS)

Na plataforma como servico é disponibilizada uma infraestrutura de alto nivel para
implementacdo e desenvolvimento deaplicagdes criadas para computacdoemnuvem. A parte
de rede, servidores, sistemas operacionais ou armazenamento ndo é controlada pelo usuério,
fica de forma transparente, tem apenas controle sobre os aplicativos implantados e as
configuracdes da aplicacdo hospedada. Neste modelo, séo fornecidos o sistema operacional, a
linguagemde programacgdo e 0 ambiente necessarios para o desenvolvimento, implementacéo
e integracdo das aplicacdes.

Em geral, os ambientes sdo escalaveis para os desenvolvedores e devem aceitar
algumas restri¢des sobre 0 tipo de software que se pode desenvolver, desde limitagcdes que o
ambiente impde na concepcao das aplicacBes até a utilizacdo de bancos de dados do tipo

chave-valor, ao invés de bancos de dados relacionais. Do ponto de vista do negécio, a PaaS



permitira aos usuarios utilizarem servigos de terceiros, aumentando o uso do modelo de
suporte no qual os usuérios se inscrevempara solicitacdes de servicosde Tlou de resolucées
de problemas pela Web. Com isso, pode-se descentralizar certa carga de trabalho e
responsabilidades nas equipes de Tl nas empresas. Como exemplos de PaaS, podemos

destacar o Google App Engine [12].

2.1.3 Software como Servico (SaaS)

No modelo SaaS, os softwares sdoacessados e fornecidos compropositos especificos
através de navegadores de Internet. Nestes modelos, a infraestrutura subjacente, como
servidores, ambientes de desenvolvimento e até mesmo caracteristicas da aplicacdo, ndo sédo
controladas ou administradas pelos usuérios, exceto suas configurac@es especificas nas
aplicacdes. Os softwares podemser acessados pelos usuarios de qualquer lugar e a qualquer
momento através da Web, permitindo esta integracdo entre os usuarios que compartilhama
mesma plataforma de servicos. De forma transparente, novos recursos desenvolvidos sao
incorporados sem que 0s usudarios percebam. O desenvolvedor ndo se preocupa com
atualizacdo da aplicacdoemdiferentes servidores oualgo do género. No SaaS, consegue-se
reduzir custos com aquisicdo de licengas, visto que essas licencas podem ser locadas
juntamente com a plataforma subjacente. Como exemplos de SaaS, podem-se destacar 0s
servicos de CRM on-line da Salesforce e 0 Google Docs [13].

2.2 Modelos de Implementagéo

Existem quatro modelos de implementacdo da computacdo em nuvem [07]. Estes
modelos sdodiferentes baseados no negocio de cada empresa, do tipo de informacao e do
nivel de visdo desejado. Algumas empresas tém a necessidade de manter aplicativos no

ambiente privado, mas podemmigrar parte de outros servigos paraumprovedor de servigos.
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Entdo, surge a necessidade de diferentes ambientes de computagdo emnuvem 0s quais
podemos dividir em: privado, publico, hibrido e comunidade.

No modelo privado, toda infraestrutura de nuvem seré utilizada apenas por uma
empresaou organizacdo, aplicando-se politicas de autenticacdo e autorizagdo para acesso aos
servicos. Esta nuvempode ser administrada pela prépria empresa ou por terceiros.

No modelo publico, ndo se aplica nenhuma técnica de autenticacdo e autorizacao,
sendo que toda infraestrutura pode ser acessada por qualquer usuario que conheca a
localizacdo do servigo.

No modelo hibrido, pode existiruma composicao de duas ou mais nuvens, as quais
podemser privadas, publicas ou comunidades e que permitema portabilidade de dados ou
aplicativos.

No modelo comunidade, a computagdo nas nuvens pode ser compartilhada por um
pool de empresas as quais compartilham dados de seu interesse. Nesta nuvem, podem-se
aplicar politicas de autenticacdo e seguranca conhecidas por todos os participantes da mesma.
Esta nuvem também pode ser administrada por uma das empresas participantes da

comunidade ou por uma empresa terceira.

2.3 Papeis e vantagens de utilizar acomputacdo em nuvens

Fornecer, monitorar e gerenciar toda a infraestrutura para a solu ¢édo de computacéo nas
nuvens sao papéis dos fornecedores, participando dos trés niveis do modelo de servigcos. O
desenvolvedor utiliza os recursos de infraestrutura fornecidos e desenvolve aplicacdes e
servicos para o usuario final na camada de Software.

Na maioria dos casos, 0s Usuarios ndo precisam preocupar-se coma estrutura para
executaraaplicacdo: hardware, procedimentos de backup, controle de seguranga, manutencéo
e outros, tudo fica a cargo do fornecedor do servico. Existe maior facilidade no
compartilhamento de dados ou trabalho colaborativo visto que todos acessam as aplicacGes e
os dados no mesmo lugar. Tambémadvindode recursos de alta disponibilidade nas nuvens, se
umservidor parar de funcionar ou qualquer outro dispositivo, 0s servi¢cos continuama ser

providos devido a realocacdo emoutros dispositivos.
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Muitas aplicagfes na computacdo em nuvem sdo gratuitas e, quando for necessario
pagar, 0s usuarios somente pagam pela relacao de recursos que usaremou pelo tempo de
utilizacdo. Também quando se fala em licenciamento ndo sera necessario pagar por uma
licenca de uso integral, tal como acontece no modelo tradicional. Recursos podem ser
adicionados de forma dindmica em funcdo a determinada demanda de servigos atraves da
escalabilidade. Vale ressaltar que esta responsabilidade de acrescer novos recursos sera do
fornecedordo servigo. Ao inves de comprar, instalar e operar seus proprios sistemas, por
exemplo, a empresa pode deixar que o provedor da nuvem faca isso por ela. Os clientes do
provedor podempagar apenas pelos recursos que utilizarem, ndo precisando manter grandes
conjuntos de servidores e dispositivos quando acontecerempicos de cargas. Tambémpode-se
aproveitaraescalabilidade da nuvemfornecida pelos enormes datacenters dos provedores de
nuvem,

A nuvemvisa forneceralta disponibilidade e elasticidade, sendo composta de cinco
caracteristicas essenciais [07]:

1. Auto-Atendimento: o consumidor utiliza os recursos conforme a sua necessidade.

2: Amplo acessoarede: os recursos sdo disponibilizados na redee acessados através
de mecanismos padronizados.

3: Pool de recursos: 0s recursos computacionais do provedor sdo agrupados
permitindo servir multiplos consumidores, os recursos fisicos e virtuais sdo distribuidos
dinamicamente de acordo coma demanda.

4: Elasticidade: os recursos podemser fornecidos rapidamente e emalguns casos
automaticamente, passando para o consumidor a impressao de que a nuvem possui uma
infraestrutura ilimitada.

5: Medigdo no uso dos servicos: a nuvem controla e otimiza 0 uso de recursos,
fornecendo métricas de acordo como tipo de servico fornecido. Tanto o provedor quanto o
consumidor podemmonitorar e controlar a utilizagdo dos recursos, assimo consumidor pode
pagar apenas pelo o que utilizar.



2.4 Virtualizagao
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Segundo [14], o prestador de servigos emnuvempode compartilhar suainfraestrutura

de nuvememum datacenter para varios clientes, visto que os clientes vado dinamicamente

alugar maquinas virtuais (VMs). O nivel de virtualizacao queé oferecido depende de qual dos
trés modelos de servico (SaaS, PaaS, ou laaS) o usuario precisa. A virtualizacdo tem como

principio a abstracdo de recursos computacionais utilizando maquinas virtuais, permitindo que

varios sistemas operacionais sejamexecutados simultaneamente no mesmo servidor fisico. E

possivel fazer umuso mais eficiente dos recursos fisicos disponiveis através da migracdo

dindmica de maquinas virtuais.

VM VM VM
Bt | — | [ ——
Cporatwy Syviem Cpernimp iyvam Cparntieg Syviem
O Gl (|| *™=nl

Hypervisor

Servidor

Figura 2.2— Diagrama da camada de virtualizacdo do Hypervisor. Adaptado de [14]

2.5 Conceitos de aprendizado de maquina

Emprega-se umprincipio chamadoinducéo no aprendizado de maquina, que obtem
conclus@es a partirde umconjunto de exemplos. O aprendizado baseado nesse principio pode
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serdividido emsupervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, tem-se
a figura de um especialista externo, o qual apresenta o conhecimento do ambiente por
conjuntos de exemplos na forma: entrada, saida desejada. No aprendizado n&o supervisionado
ndo existe a presenca desse especialista, ndo existem exemplos rotulados, ele aprende a
representar as entradas através de uma medida de qualidadequando o objetivo for encontrar
padrbesou tendéncias. As técnicas de AM sdo capazes de lidar comdados imperfeitos, ou
seja, ruidos. [15].

atributios classe

Yim | N classificador

‘.. X3 2 e Aag |V \
dados 1 : - : : . ‘:: Ax)

Técnica de AM

L X, 'Tlll "I'-II.: "I:Ilf' -Tl'l

Figura 2.3 — Exemplo de vetores de atributos e classes. Adaptado de [15].

Para empregar o aprendizado de maquina necessita-se ter conhecimento de quais
atributos sdo importantes paraa classificacao de dados, essaselecdo de atributos podeser feita
porum especialista ouatravés de técnicas especificas de selecédo de atributos. Na figura 2.3
exemplifica-se que se devemutilizar vetores de dados cominformacdes dos seus atributos, ou
seja, caracteristicas definidas na coleta de dados, para cada vetor define-se qual classe é
pertencente, ap6s isso € realizado treinamento dessa base coletada, entdo se geraummodelo e
partirdessemodelo tenta-se classificar novas massas de dados validandoassima acuracia do
modelo proposto.

Para entender melhor podemos citar umexemplo de uma fabrica que precisa separar a
populacdode peixes que percorremuma esteira, para isso a fabrica dispde de uma camera que
capturafotosdos peixes, entdo séo realizadas coletas de varios atributos como coloragéo,
posicdodosolhos, tamanho, largura, entre outros, a partir daiessas informacdes sdo reunidas
a fim de classifica-las emvetores de dados, 0 denominado especialista determina uma massa
de dados sendo de determinado peixe e outra massa de dados de outro as separando por
classes, a partir dai empregam-se técnicas de aprendizado de maquina a fimde gerar um
modelo que servira paraidentificar e classificar novas massas de dados através de uma técnica
de aprendizado de maquina.
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Conforme [16], as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, doinglés Support Vector
Machines) constituemuma técnica de aprendizado que esta consolidada na comunidade de
Aprendizado de Maquina (AM). As SVMs sdo embasadas pela teoria de aprendizado
estatistico[16]. Os resultados da aplicacdo dessa técnica sdo comparaveis e, muitas vezes,
superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais
Avrtificiais (RNASs)[16]. As SVMs témsido utilizadas combastante frequéncia e comsucesso
em varias areas do conhecimento, inclusive emalocacéo de recursos emcomputacdo em
nuvem [05].

A partirda fundamentacgéo tedrica consegue-se dar prosseguimento para o estudo e
analise de trabalhos relacionados no proximo capitulo, visando confronta-los coma proposta
deste trabalho.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados foram divididos em cinco sessdes. Nas duas primeiras
aborda-se o provisionamento de recursos e balanceamento de carga navirtualizagdo, a terceira
sessdo discorre sobre o controle do provisionamento de recursos atraves de politicas, na
quarta sessdo saotratadas as abordagens de caracterizagdo de Spike e Flash Crowds e a quinta
e Ultima sessdo contém uma tabela e um resumo com a comparagdo entre as propostas

estudadas.

3.1 Provisionamento de Recursos em Maquinas Virtuais

Os autores do artigo [17] apresentamo SnowFlock que propde criar dezenas de VMs
clonadasemmenos de umsegundo. As VMs podem executar tarefas complexas enquanto
essaoperacdo é realizada comapenas alguns segundos extras de sobre-carga (overhead). Isso
é relatado no artigoanalisado e ndo temnecessidade de nenhum hardware especializado, a
interface de programacaoatravés de APIs é simples e 0 ambiente proporciona escalabilidade.
No artigo também s&o realizados benchmarks com alguns servidores virtuais web. A
tecnologia utilizada na clonagemde VVMs proporciona umsistema muito eficiente.

A vantagem do SnowFlock ¢é a escalabilidade e a performance na clonagem de
maquinas virtuais, seja através de templates ou VMs, criandoumambiente onde o deploy de
aplicativos € extremamente rapido. Essa implementacdo ndo se preocupa coma confiabilidade
dos clones e simcomo desempenho. A proposta utiliza o conceito de clone da VM via um
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cluster ou uma nuvem de maquinas. O clone requer a replicagdo do estado da VM e o
SnowFlock consegue isso coma paginacdo sob demanda. Nessa abordagem, umclone é
rapidamente criadocomuma pequenaarquiteturade descritores daVVM contendo metadados,
especificagdes de dispositivos virtuais (discos e redes), tabelas de pagina e registradores de
CPUs virtuais (vCPUS).

O SnowFlock utiliza uma técnica de migracdo de paginacdodas VMs sobre demanda
para minimizar o tempo de instanciacédo e otimizar a utilizagdo de recursos, diferente dos
métodos convencionais de migracdo de VMs nos quais é feita a replicagdo completa do estado
de paginacao, que ao finalgera duas VMs emexecucdo, sendo que a replicacéo total coloca
grandes exigéncias sobre a rede e resulta emtempos longos de instanciacao.

Ja no artigo [18],em umambiente ideal de Cloud, os servidores “elasticos” aumentam
e diminuem de acordo com a demanda do usuério. Atualmente um balanceador de carga
ajusta o tamanho de uma maquinavirtual inteira, quefoi instanciada a partirdo zero combase
emummodelo. Infelizmente, nestemecanismo, a criagcdo € lenta, novos servidores demoram
para carregar porque essa é uma tarefa trabalhosa.

Esse artigo prop6e uma nova visdo chamada Cloud Micro-elasticity, a micro
elasticidade de servidores. Sdo realizados clones momentéaneos das VMSs e, para habilitarisso,
é introduzido o Color-Based Fractional VM Cloning, uma técnica que permite o
gerenciamento detalhadodo estado da VM. Essa técnica, baseada em coloracdo de estado,
permite analisar de forma mais detalhadas os estados das VMs e identificar as regides com
alta probabilidade de similaridade do contetido. Para avaliar o desempenho do Color-Based
Fractional VM Cloning, foi implementado, nesse artigo, o Kaleidoscope, um servidor
elastico, 0 qual reage a picos de cargas, provisionando fracGes de novas instancias de VMs.
Os experimentos foram realizados em cima de aplicacbes Web e OLAP. O Kaleidoscope
instancia novos clones completos emsegundos e quase corresponde a idealizada estratégia de
clonagem que tem laténcia zero na replicagédo, bemcomo é efetivo emencontrar o estado
necessario para o novoclone. As fragfes séo incrementadas comapenas 0 que precisam para
novas atribuicdes ou mantém o estado recém-transferido. A simulacdo mostrou que o
manuseamento refinado doestadoda VM reduziu drasticamente o uso de infraestrutura, um
servidor pode escalar rapidamente e precisa muito menos capacidade para lidar com o
aumento de demandas.

Necessidade da elasticidade: A analise mostra que durante 0 més inteiro uma canmeda
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média de cliente demanda 15.3% do seu pico. Isso indica flutuacdes de longo tempo,
entretanto tem demanda de elasticidade em pequenas escalas de tempo.

A micro elasticidade é alcangada por realizar o clone ao vivo da VM e aumentando a
capacidade através de duas diferentes técnicas, realizandoa coloracdo do estado da VM para
prover a propagacdo e o compartilhamento, além da alocacdo fracionada de VM para
minimizar a captacdocompletadoestado daVM. Através dessas combinagdes, € habilitada a
instanciacédo de fracdes de VM de forma rapida. Para alcancar os beneficios da propagacao
sob demanda (instanciacédo rapida de VM com curto periodo de preparacgéo e alocacao de
recursos proporcional ao uso), sem suas respectivas deficiéncias, usam-se dois novos
mecanismos que otimizamo desempenhoda clonagem da VM coloragédo de estado da VM,
que discrimina o outro estado da VM emregiGes semanticamente relacionadas, permitindo
que o estado seja eficientemente adequado e compartilhado; e a alocacédo fracionéria, que
aloca dinamicamente memdria paraacomodar somente o estado que é realmente acessado.

3.2 Balanceamento de Carga na Virtualizagéo

No artigo [19], séo lancados alguns desafios centrais na construcéo de escalabilidade
de uma nuvem. Forambaseados nos ultimos anos de pesquisa e entrega de produtos para
gerenciamento de recursos emclusters. Sdo discutidas varias técnicas para lidar comesses
desafios comos prés e contras de cadatécnica. Tambémsao discutidas trés abordagens para
desenharumambiente escalavel. H4 muitas maneiras de fornecer controles de gerenciamento
de recursos emumambiente de nuvem.

Nesse artigo, foi escolhido o Vmware Distributed Resource Scheduler (DRS) como
umexemplo porque temumrico conjunto de controles que fornecemos servicos necessarios
paraagestdode multirecursosao fornecer qualidade de servi¢o diferenciada para grupos de
maquinas virtuais, emboraemuma escala pequena em comparacdo comimplementacdes de
nuvens tipicas. Os controles basicos do gerenciamento de recursos na nuvemsédo baseados
em: Reserva — a qual especifica umnudmero minimo de recursos garantidos; Limite — uma
prevencaoque o consumo da VM néo passe aquele limite; Compartilhamentos — é garantida
uma fragcdo minima para o compartilhnamento entre os sistemas, caso iSso ndo esteja emuso.

No Resource Pools (Grupos de recursos), 0s administradores e 0s usuarios podem
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especificar politicas de gestéo flexiveis através da introducéo do conceito que podeser usado
paraespecificar uma atribuicdo derecursos agregados paraumconjuntode VMs. Um pool de
recursos € um objeto nomeado com as configuracbes de associados para cada recurso
gerenciado. As mesmas reservas, compartilhamento e limites usados para as VMs.

O DRS é projetado para aplicar politicas de gestdo de recursos com preciséo,
oferecendo recursos fisicos para cada VM com base no seu direito calculado pelo DRS. O
DRS visa aproximar este comportamento através de um conjunto de hosts distribuidos,
proporcionando a iluséo de que todo o cluster € umunico e enorme "super-host” coma
capacidade global de todos os hosts individuais.

Este artigo procura demonstrar os prés e contras de trés técnicas de escalabilidade
utilizadas no DRS. Escalabilidade hierarquica: nesta abordagem, os sistemas de
gerenciamento de recursos sdo construidos uns em cima dos outros a fimde atingir a escala
necessaria. Escalabilidade plana: nesta abordagem, uma camada de gerenciamento
completamente distribuida e descentralizada de recursos é construida, criando umdnico
dominio de gestdo de recursos. As decisdes séo feitas usando dados coletados e agregados
sobre o grande nimero de hosts e maquinas virtuais. Escalabilidade estatica: nesta
abordagem, o gerenciamento de recursos em larga escala € obtido fazendo operagdes
inteligentes em pequena escala. Este resultado tem sido amplamente utilizado em muitas

outras areas para balanceamento de carga.

3.3 Controle e Provisionamento de Recursos por politicas

No artigo [20] procura-se obter um custo otimizado para fluxo de trabalhos na
elasticidade em Computacdo em Nuvem. Como observado em laaS, a tecnologia de
provisionamento de recursos torna o processo de alocacéo de recursos simples e direto. Os
usuarios so precisamidentificar o tipo de recurso, periodo de locagdo e custo para as suas
aplicacdes. Os tipos de recursos tendem a depender de caracteristicas da aplicacdo, as
principais preocupac¢6es dos usudarios seriam o periodo de locacéo e o custo. Os usuarios
querem executar seus aplicativos mais rapido e com o minimo custo. No entanto, se 0s
aplicativos ndo sdo de misséo critica (Real Time), os usuarios podemtolerar umpouco de
atraso de execucdo para uma maior reducao de custos.
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Figura 3.1- Fluxos de trabalhos para recursos elésticos. Adaptado de [20]

A figura 3.1 acima retrata o modelo de plataforma de computacdo para a execucgéo de
fluxos de trabalho sobre os recursos elasticos emumcenério simples de trabalho. Os recursos
sdo elasticos com um periodo de locacdo discreta. Um usuario pede ao Sistema de
Gerenciamento de Workflow (WMS) para executar umfluxo de trabalho dentro de um prazo
para uma especificacdo de recurso necessario.

Alguns problemas foramenderecados para a elasticidade baseada em Workflow. Para
isso, foicriado o algoritimo BTS (Balanced Time Scheduling). BTS estima o0 nUmero minimo
de recursos computacionais necessarios para executar um fluxo de trabalho dentro de um
prazo determinado. Com isso, este trabalho propde um algoritmo para melhorar algumas
caracteristicas doanteriormente citado BTS, chamandoagora de PBTS (Partitioned Balanced
Time Scheduling), quedetermina o melhor nimero de recursos de computacao por unidade de
tempo de cargaemambientes de computacdo elastica, minimizando o custo bruto durante a
vida util de todo aplicativo.

Fundamentalmente, o algoritmo de PBTS é uma extensédo do algoritmo de BTS para
recursos elasticos e herda todos os beneficios. Primeiro, o PBTS é escalavel para fluxos de
trabalho muito grandes comdezenas de milhares de tarefas e arestas. Emsegundo lugar, ele
pode lidar com fluxos de trabalho comtarefas paralelas, cujas subtarefas sdo executadas
simultaneamente emrecursos distintos. Alémdas caracteristicas herdadas, PBTS fazumuso
pleno daelasticidade dos recursos e forneceao usuario umplano de alocagéo de recursos com

0 menorcusto. PBTS € projetado para ajustara alocacdo de recursos emtempo de execugéo
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para que possaencontrar a capacidade de recursos commenor custo, quando as tarefas sao
concluidas antes do tempo previsto conforme especificado na Figura 3.2.
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Figura 3.2- Comparagfo de estratégias de agendamento para minimizar desperdicio em um fluxo de trabalho de
exemplo. Adaptado de [20]

Neste trabalho, foi proposta uma arquitetura paraa execugéo de fluxos de trabalho em
recursos de computacdo elastica. Também foi proposto o algoritmo chamado PBTS para
estimara capacidade de recursos minimos para executar um fluxo de trabalho dentro de um
prazo determinado. O PBTS estima a capacidade de recursos por tempo de parti¢do, de modo
que minimiza o custodo recurso, satisfazendo os prazos. Alémdisso, controla todos os fluxos
de trabalho e determina ndo s0 a capacidade de recursos, mas tambémo calendario e as
exigéncias das tarefas.

No artigo [04], os autores procuramresolver problemas dos modelos de desempenho
irrealistas nos quais usualmente empregam-se modelos lineares e filas, que ndo estdo a altura
de controlaraplicagdes complexas na Internet semcomprometer os SLAS. Eles acreditamque
esses problemas podemser resolvidos usando uma suite de modelagem, controles e técnicas
de analise baseados em Statistical Learning Machine (SLM). E proposto um framework com
trés componentes.

Primeiro: modelos robustos de desempenho os quais permitam prever o futuro da
configuracdo e das cargas de trabalho.

Segundo: reduzir o consumo de recursos, implantando umsimulador de politicas de
controle (control policy simulator), o qual compara através dos modelos de desempenho
diferentes politicas para adicionar ou realocar recursos.

Terceiro: para robustez sdo implantadas técnicas de gerenciamento de modelos
originadas da literatura SML, como: treinamentoon-line e deteccdo de pontos de mudanca,

para ajustar os modelos quando as mudancas sdo observadas na execucdo da aplicacao.



21

Importante ressaltar que o controle e a gestdo sdomodelos agnosticos, em que sdo utilizados
modelos genéricos que permitemo "plug and play" de uma ampla variedade de modelos de

desempenho.

Measured workload

Simulator

Pt Vi

Change Point

and performance

Detection

| Pesf Model |

3 alpha, beta Control signal:

Number of
Controller Mhchines
(alpha, beta) System

| Pesf. Model

Figura 3.3— Diagrama de arquitetura do framework de controle. Adaptado de [04]

3.4 CaracterizacOes de Spikes e Flash Crowds

Obter cargas de trabalho compicos significativos requer tracos de cargas de trabalho
realistas quesdodificeis de obter quandose fala de elasticidade dos servigos de Internet. Criar
um modelo de trabalho e gerar cargasintética € uma abordagempopular, entretanto ndo existe
uma caracterizacdo e modelos de Spikes. Neste artigo foram analisadas cinco cargas de
trabalho de Spike nas quais 0s picos variam significativamente em muitos aspectos
importantes, tais como declividade, magnitude, duracéo e localizagdo espacial. O artigo
propGe e valida um modelo de Spikes que permite sintetizar volumes e picos de dados,
podendo, assim, ser utilizado por usuérios de computagdoemnuvemou por provedores para
testar sua infraestrutura.

O objetivo do artigo [21] € criar ummodelo ndo para prever picos, mas modelar as
mudancas no volume de cargade trabalho e popularidadede objetos individualmente.. A ideia
ndo é criar um modelo complexo que imite cada detalhe dos tracos reais, mas um modelo
estatisticamente simples que possa ser experimentalmente pratico e capture caracteristicas
importantes. Na comparacdo com terremotos, embora ndo sejamos capazes de prever
terremotos individuais, € Gtil para caracterizar as propriedades gerais destes, de modo a obter



22

uma previsdo adequada.
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Figura 3.4— Perfil de Carga de trabalho de Spike. Adaptado de [21]

A figura 3.4 acima, na parte superior, exemplifica um caso de um perfil normal de
carga de trabalho, semSpike. O gréfico centralatuacomo umfator de multiplicagdo da carga
de trabalho comparametros de tempo e magnitude que definemo perfil da carga de trabakho e
também seu relativo aumento de volume. No terceiro grafico, o perfil de carga de trabalho
durante o Spike € obtido como uma multiplicacdo do perfil normal (superior) e (centro).

As redessociais e 0s foruns dediscussdotémse tornadoumlugarondeas pessoas se
comunicame expressamsua opinido livremente. Os usuarios frequentemente apontam para
links externos para fundamentar as suas discussdes usando aplicativos como o Digg. A carga
de trafego pesadosubitaimposta aos websites externos vinculados faz com que eles figuem
semresposta que conduz ao efeito Flash Crowd na infraestrutura desses sites.

No artigo [22], mostra-se que uma grande parte dos sites que tornam-se populares
atravésde historiasemforuns de discussdo publicos, sofrem com o fendmeno Flash Crowd.
Esses sites, conforme se tornammais populares, apresentamuma laténcia e variacdo detempo
de resposta cada vezmaior. Para apoiar a hipotese deste artigo sédo medidos periodicamente e
ao longo de umextenso periodoos tempos de download para todos 0s URLSs externos que
foram submetidos aumférumde discussdosocial. A ideia do artigo é prever picos repentinos
de trafico de rede antes do tempo.

Para realizar a previsdo de carga de trabalho, o artigo comeca a experiéncia no
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momento em que a histéria foi submetida. Foramcapturados os dados de teste em diferentes
periodos depois que a histéria foi submetida. Os dados de treino foram capturados dentro de
todo o tempo (quefoide 120 horas), enquanto que os dados de teste foram capturados em5,
10, 15, 30, 60, 120, 300, 600, 900 minutos e o tempo completo (que € de 120 horas) desde que
a historia foisubmetida. Alémdisso, para a previsdo, foramutilizados recursos relacionados a
estatisticas, feedback dos usuarios e estrutura da comunidade, além da adesao.
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Figura 3.5 — Taxa de acerto dos quatro melhores classificadores testados. Adaptado de [22].

Em resumo, o trabalho analisa o trafico de rede dos websites e procura encontrar o
melhor classificador de dados para prever novas situagées emque ocorram flutuacdes de
demanda de trafico de rede. Para isso, foram testados sete algoritmos de classificacéo e
conforme figura 3.7 foi comprovado queo SVM teve o melhorresultado de classificagdo do
trafego de rede.

3.5 Consideracdes

O Quadro abaixo relaciona os principais aspectos de cada abordagem dos artigos
analisados para efeito comparativo entre 0S mesmos:

Artigo/Sessao Proposta Comparacdo com o trabalho Modelo
SnowFlock: Solucdo para répida clonagem de | Artigo preocupa-se com a | Cloud (laaS)
Virtual VMs, instanciacdo  rdpida  de | instanciagdo rapida de VMs caso

Machine maquinas virtuais. Visa  a | tenha demanda, replicagdo parcial e
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Cloning as a
First-Class
Cloud
Primitive [17].

escalabilidade e ao desempenho da

clonagem (replicagdo parcial do
estado completo da VM). Né&o se

preocupa com a confiabilidade dos

rapida da VM através da semantica
fork. N&o exemplifica modelos de
carga de trabalho, trata sobre tipos de

elasticidade e custos de overhead.

clones.
Kaleidoscope: Micro elasticidade via coloracdo do | Artigo também trata sobre uma forma | Cloud (laaS)
Cloud Micro- | estado da  maquina  virtual, [ de economizar custos com 0sS
Elasticity  via | replicagdo e instanciacdo répida | overheads na elasticidade da VMs
VM State | através da clonagem apenas do que | através do método de transferéncia de
Coloring [18]. esta sendo usado no momento. estado, State Coloring.
Cloud Scale | Trata do balanceamento de carga | Implementa um algoritmo no qual é | Cloud (laaS)
Resource para o0 ambiente virtual no VMware, | possivel checar o consumo das VMs
Management: mostrando como é fito a limitagdo, | e provisionar mais recursos atraves
Challenges and | reservas e compartilhamento de | da movimentagdo de instancia com
Techniques recursos para provisionamento de | base no calculo da soma de recursos
[19]. novas VMs. O Algoritmo tem como | de todos os hosts através da
base de calculo total, a soma de | tecnologia VMware DRS (Distributed
recursos de todos os hosts. Resource Scheduler).
Cost optimized | Algoritmo que estima os recursos | Algoritmo estima a necessidade de | Cloud (laaS)
provisioning of | necessérios para execucdo de um | recursos para um fluxo de trabalho,
elastic fluxo de trabalho em um [ consegue estimar e aperfeicoar 0s
resources  for | determinado periodo de tempo, | recursos provisionados na nuvem,
application melhoria do algoritmo BTS , o qual | ndo diferencia os tipos de cargas de
workflows [20]. | é chamado de PBTS, que consegue | trabalhos. A proposta é melhorar o
tratar grandes fluxos de trabalhos e | algoritmo BTS para o ambiente de
determina o melhor numero de | elasticidade danuvem.
recursos de  computacdo  por
unidade de tempo de carga em
ambientes de computacdo elastica,
minimizando o custo bruto durante
avida Util de todo o aplicativo.
Statistical Técnica de aprendizado de maquina | Criar um framework, uma suite de | Cloud (SaaS)
Machine para prever cargas de trabalho | modelagem a fim de:  Definir
Learning utilizando SML (Statistical | modelos de desempenho para prever
Makes Learning Machine), implanta um | o futuro, um controle para comparar
Automatic simulador de controle de politicas | politicas definidas com os modelos
Control para ajustar os modelos gerados | de desempenho, a fim de consumir
Practical for | quando mudangas sdo produzidas | menos recursos e, por fim, é definido




25

Internet na aplicagdo. um gerenciamento para previsdo e
Datacenters controle de mudangas. Artigo ndo faz
[04]. mencdo a tipos de cargas de trabalho
e como diferencié-las.

Characterizing, | Neste artigo foram analisadas cinco | Ndo trata atributos relacionados a | Cloud (SaaS)
Modeling, and | cargas de trabalho de Spike nas | consumo de recursos de maquina
Generating quais 0s picos variam | como CPU ou memoria, cria um
Workload significativamente em muitos | modelo e simulador de picos
Spikes for | aspectos importantes, tais como | relacionado com modelos de carga de
Stateful declividade, magnitude, duracdo e | trabalho de picos em servicos na Web
Services [21]. localizacdo  espacial. O  artigo | de fatos que aconteceram no passado

propde e valida um modelo de | como Copa do Mundo, morte do

spikes que  permite sintetizar | Michael  Jackson, entre  outros,

volumes e picos de dados podendo, | também trabalha apenas na camada

assim, ser utilizado por ambos os | de SaaS.

usuarios de computacdo em nuvem

ou provedores para testar sua

infraestrutura.
Predicting O trabalho analisa o trafico de rede | Consegue-se identificar que o SVM [ Cloud (SaaS)
Network dos websites e procura encontrar o | foi o melhor classificador em uma
Response melhor classificador de dados para | andlise de cargas de trabalho de
Times  Using | prever novas situagbes em que | trafego de rede. Artigo trata apenas
Social ocorra flutuagbes de demanda de | sobre trafego de rede originado de
Information trafico de rede, no referido caso, | websites, ndo aborda cargas de
[22]. Flash Crowds. trabalho para VMs utilizando

métricas como CPU ou memoria.

Para concluir a analise realizada nesse capitulo os artigos [17] e [18] tratam apenas

sobre formas de elasticidade e gerenciamento de recursos no ambiente de elasticidade em

nuvem. No artigo [19], foi demonstrado como o VMware faz balanceamento de carga atraves

da tecnologia de DRS. No [20], é criado um algoritmo para estimar recursos necessarios

através de ummodelo de desempenho; no [04] cria-se apenas uma suite de modelagemcom

um ciclo para prever, controlar e gerenciar 0s recursos computacionais alocados e

desalocados, e em ambos artigos [21] e [22] sd@o caracterizados Spikes e Flash Crowds,
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criados modelos e simulagfes apenas emservicos na Web e tratando apenas de trafego de
rede.

Nenhumdos artigos analisados tratou sobre a classificacdo de dados de diferentes
cargas de trabalho a fim de identificar se sdo do tipo Spike ou Flash Crowd, bemcomo
nenhum deles considera aspectos como a utilizacao de recursos como CPU e memdria em
uma maquina virtual. Portanto, neste trabalho serd abordado um método para diferenciar
cargas de trabalhos de Spikes e Flash Crowds através de uma simulagéo e classificacdo de
dados aplicando a técnica de Support Vector Machines (SVM).
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Capitulo 4

Proposta

A propostadeste trabalho é de criar um método para diferenciar tipos de cargas de
trabalho classificando-as como Spike ou Flash Crowd. Para isso, foram realizadas definicdes
e coletas de métricas de consumo de CPU e memdria a fim de realizar simulacdes de cargas
de trabalho e gerar vetores de caracteristicas para treinamento e classificacdo utilizando as
técnicas de SVM.

A abordagemadotada sebaseia numa estratégia de alocacao local de VMs, que ap0s
uma avaliacao do perfil de uso da VM, evita que os recursos locais esgotem, migrando as VM

que demandam processamento mais duradouro para umdominio remoto (Figura 4.1).

Host Fisico Host Fisico
VM 3 (Flash Crowd)
Network
‘ VM 1 ‘ VM 2 (Spike) VM X (Flash Crowd) ‘
Storage Network Storage
Infraestrutura local Infraestrutura remota

Figura 4.1- Visdo geral do esquema incremental de escalabilidade e elasticidade da proposta.
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Assim, pressupde-se que todo o pedido de alocagdo derecursos derivadodo consumo
de CPU (baseado num limiar definido pelo administrador especialista do data center)
automaticamentealocara uma VM na mesma maquina fisica. A razdo paratal é a constatacao
que emmédia o tempo gasto para instanciacdo de uma VM na mesma maquina fisica é baixo,
principalmente se compartilhado o mesmo Storage. Assim, foi assumido também que toda
nova instanciacdo devido ao consumo de CPU disponivel é um Spike.

Apos o consumo da VM instanciada acontecer, um conjunto de atributos serdo
monitorados e uma técnica de aprendizado de maquina serd utilizada para avaliar se 0
consumo desta VM pode ser classificadocomo um Flash Crowd. Em caso afirmativo, a VM
serd migrada parauma maquina que comporte uma VM com caracteristicas para suportar o
processamento mais pesadode carga de trabalho. Observe que esta estratégia € considerada
porque a migracdo € mais custosa, pois a VM sera transportada pela rede, podendo estar
dentro do dominio do mesmo provedor ou em dominio publico, mas, neste caso, o storage
ndo estara anexado a maquina fisica, entdo, alémdo custo de migracdo da VM pela rede o
mapeamento do sistema de arquivos tambémsera via unidade de armazenamento de rede
(networked storage).

Uma das principais dificuldades para fazer a diferenciacdo entre processamento
derivado de instanciagéo € sua classificacdo como Spike ou Flash Crowd, dado que ambos
consomemtodos os recursos da CPU. Apesar de haver diferenciacdo notempo deduragdo do
consumo, a questdo é onde esta a fronteira entre o Spike e Flash Crowd.

Para auxiliar nesta tarefa a fimde encontrar a fronteira entre Spike e Flash Crowd
foram definidos vérios atributos que serdo apresentados na proxima se¢do. Entéo, aplicando
um classificador baseado em aprendizado de maquina, objetiva-se obter o modelo que
representao Spike, fez-se 0 mesmo para obter o modelo que representa Flash Crowd. Desta
forma, conhecendo os modelos que claramente representavam Spike e Flash Crowd, foi
gerada uma cargade trabalho queaproximava os dois modelos. Assim, chegou-se ao tempo
de duracdo doprocessamento emque o classificador ndo conseguia mais distingui-los com
acuracia. Para os propositos dos métodos, consideramos este ponto a fronteira que distingue
0s dois tipos de processamento.

A seguir, serdoapresentados os detalhes da classificacéo de processamento do tipo
Spike e Flash Crowd, que nos permitiu concluir que a abordagem de incremento de
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elasticidade e escalabilidade sdo promissoras para 0 método proposto.

4.1 Definicdo do ambiente e atributos de utilizacdo de recursos da VM

Para definir os atributos que nos permitiriam caracterizar o Spike e Flash Crowd,
varios testes baseados em medigdes de atributos reais de carga simulada foram obtidos. A
seguir, serdorelatadas as ferramentas e 0s ambientes resultantes destes testes que permitiram
chegar ao resultado desejado.

O System Monitor ou System Guard, utilizado pela interface grafica chamada
KDE[22] do sistema operacional GNU/LINUX, foi utilizado para monitorar as maquinas
locais. A coleta foi realizada dentro da maquina virtual (VM). Através do uso de funcGes
avancadas do navegador de sensores dainterfacegrafica do system monitor, os atributos de
interesse foramsalvos emumarquivo.

Ao todo, foramutilizados vinte e trés atributos coletados emumarquivo texto gerado
pelo System Monitor. Os registros com os atributos foram coletados emintervalos de um
segundo e, ao todo, foramcoletados 800 registros para cada carga de trabalho sintetizada. Na
Tabela 4.1, sdo relacionados os atributos coletados e uma breve descricdo sobre cada um.

Tabela 4.1- Tabela com 0 nome das métricas coletadas e sua descricéo.

Métrica Coletada

Descricao

CpuSystemT otalLoad

Sistema de CPUs — Carga total (1)

CpuSystemLoadSys Sistema de CPUs — Carga de Sistema (2)
CpuSystemLoadAvg Sistema de CPUs — Carga média (3)
CpuSystemUserLoad Sistema de CPUs — Carga de usudrio (4)

CpuSystemWaiting

Sistema de CPUs — Carga em espera (5)

CpuPagesin

CPUs — Paginas Lidas (6)

CpulnterruptT otal

CPUs — Total de interrupcdes (7)

CpuContextSwitch

CPUs — Troca de contexto (8)

CpuCore01T otalLoad

CPU Ndcleo 01 — Carga total (9)

CpuCore01SystemLoad

CPU Nucleo 01 — Carga de sistema (10)

CpuCore01UserLoad

CPU Nucleo 01 — Carga de usuério (11)

CpuCore02T otalLoad

CPU Nucleo 02 — Carga total (12)

CpuCore2SystemLoad

CPU Nucleo 02 — Carga de sistema (13)

CpuCore02UserLoad

CPU Nucleo 02 — Carga de usuario (14)
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MemPhyUsed Memodria fisica utilizada (15)
MemPhyApplication Memdria fisica utilizada pela aplicacdo (16)
MemPhyCached Memodria fisica usada em caches (17)
MemPhyBuff Memodria fisica usada em buffers (18)
MemSwapUsed Mem@ria Swap utilizada (19)

DiskChangeT otal Acc

Total de acessos nos discos (20)

DiskRateRotal Acc

Taxa de acesso total aos discos (21)

DiskRateReadAcc

Taxa de leitura total aos discos (22)

DiskRateWriteAcc

Taxa de gravacdo total aos discos (23)

Um fragmento do log gerado pelo System Monitor, no arquivo texto de saida para o

atributo carga total de CPU (TotalLoad), é mostrado na Figura 4.2.
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Figura 4.2— Log para coleta do atributo TotalLoadCPU gerado em arquivo texto pelo System Monitor

4.2 Sintetizacéo de cargas de trabalho

Para sintetizaras cargas de trabalho que permitiram coletar os atributos referentes a

Spikee Flash Crowd, foi desenvolvido um programa (cédigo) mostrado na figura 4.3, que

consumia memdria e CPU, de modo que o tempo de processamento pudesse ser controlado.

Na estratégia de alocacido de memoria foi considerado Lazy Allocation, pois o programa nao é

capazde alocar memoria real, apenas virtual, mas para a coleta de dados foi suficiente pois

nos graficos de consumo conseguimos identificar os picos de memdria mesmo que sejam

apenas picos alocados, para efeito dotrabalho exposto caracterizam-se proximos a picos reas.

Cada coleta teve duragdo média de dez minutos. Comesse simulador, foi possivel

criar picos com duracdo de dois segundos até a Gltima coleta com picos de vinte e seis
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segundos de duracdo, sendo incrementados a cada dois segundos. Também, atraves de
programacdo Shell Script, foi agendado o tempo de intervalos que esse programa iria
executar, demarcando umintervalo entres os picos gerados que podemser visualizados nos
gréaficos dastelas de consumo, comecandoemvinte e seis segundos de intervalo no primeiro
teste até dois segundos no Ultimo teste, esse intervalo significa que o consumo de recursos
retorna a proximo de zero por cento de consumo.

GERADOR DE CARGA DE TRABALHO
int main(int argc, char const *argv([])
{
time t t,tempoStop; //inicializa variaveis
// pega o numero de segundos
t = time (NULL) ;
//atribui mais 3 segundos a varidvel tempoStop
tempoStop = t+3; // Segundos alterados em cada carga de trabalho até chegar a picos de 28

segundos na ultima simulacgdo, acréscimo de 2 a 3 segundo cada teste

while (t!=tempoStop){ // faz um lago comparando t com tempoStop
t = time (NULL) ; // atualizando t para segundos atuais
printf ("carga"); // alocando cpu (loop printf)
int *a = (int *) malloc (100*sizeof (int)); //alocando meméria

a = realloc (a,10000);
printf ("%$1d e %1d\n",t, tempoStop) ;
}

Figura 4.3- Codigo do programa que gera cargas de trabalho

A figura 4.4 mostra uma carga de trabalho obtida executando aplicacées LAMP
(Linux, Apache, MySQL e PHP), considerandonormalemuma maquina virtual dentro de um
provedorde nuvem. Pode-se notar que o consumo médio da CPU foi de 40% (variando de
20% a 60%). Em tal caso, pode-se observar que ndo existe um padrdo especifico de
processamentode CPU, porque a demanda de processamento esta fora do nosso controle.

Histérico da CPU
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Figura 4.4— Gréafico de consumo carga de trabalho (Normal).

Através do algoritmo da figura 4.3 comecamos a controlar a demanda de
processamentode forma manual dentro de uma maquina virtual, a seguir foram registradas
através de figuras copia da tela do monitor do sistema a cada carga de trabalho controlada,
demonstrando visualmente o consumo de recursos nas figurasde 4.5 até 4.17. No total, foram
realizadas 13 cargas de trabalho sintéticas. As figuras 4.5 até 4.12 mostram variacdes que 0
especialista dodatacenteranalisou e considerou Spike; as figuras 4.13até 4.17 representamo
que o especialista considerou Flash Crowd. A informacdo referente ao perfil de
processamento Spike ou Flash Crowd foiutilizada para rotular os vetores de caracteristicas
coletadas para o treinamento do SVM. A carga de trabalho inicial teve surtos de
processamento que duraram2 segundos e o intervalo entre os surtos foi de 26 segundos, por
exemplo, nafigura 4.6 o pico de processamentodurou4segundos e o intervalo entre os picos
foi 24 segundos. A cada carga de trabalho foram adicionados 2 segundos de surto e
diminuidos 2 segundos de intervalo entre os picos até chegarmos na figura 4.17 com 26
segundos de surto e 2 segundos de intervalo.

Figura 4.5- Grafico de consumo Figura 4.6- Gréfico de consumo Figura 4.7- Grafico de consumo
carga de trabalho (Spike 01). carga de trabalho (Spike 02). carga de trabalho (Spike 03)
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Figura 4.8 - Gréfico de consumo
carga de trabalho (Spike 04).
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Figura 4.11- Gréfico de consumo
carga de trabalho (Spike 07)
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Figura 4.14- Gréfico de consumo

carga de trabalho (Flash 10)
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Figura 4.9 - Gréfico de consumo

carga de trabalho (Spike 05).
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Figura 4.12- Gréfico de consumo

carga de trabalho (Spike 08)
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s
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Figura 4.15-Gréfico de consumo
carga de trabalho (Flash 11)
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Figura 4.10 - Gréfico de consumo
carga de trabalho (Spike 06)

Historico da CPU

®CPU1:99%

Histérico da memoria e do Swap
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Figura 4.13-Gréfico de consumo
carga de trabalho (Flash 09)
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Figura 4.16-Gréafico de consumo
carga de trabalho (Flash 12)

® rMemony : 1

® Swap: 0,35 Gies de 2.0 Gia

Figura 4.17- Gréafico de consumo carga de trabalho (Flash 13)
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4.3 Aplicando aprendizado de maquina

Foi desenvolvido umscriptpara fazerumpré-processamento noarquivo de log gerado
pelo System Monitor para eliminar informacdes néo relevantes e para gerar os vetores de
caracteristicas (figura 4.18).

0 1: 18.1818 2: 10 3: 1.27 4: 25.9259 5: 0 6: 0 7: 2050.62 8:
2747.1 9: 0 10: 0 11: 0O 12: 81.8182 13: 0 14: 30.7692 15:
2.03603e+06 16: 1.00913e+06 17: 873676 18: 152080 19: 0 20: O
21: 0 22: 0 23: 0

1 1: 71.0526 2: 19.5122 3: 1.58 4: 76.9231 5: 0 6: 0 7:
1134.22 8: 38481.1 9: 100 10: 0 11: 66.6667 12: 0 13: 0 14:
92.3077 15: 1.07724e+06 16: 1.2555e+06 17: 445008 18: 84136
19: 0 20: 0 21: 0 22: 0 23: O

2 1: 100 2: 25 3: 2.19 4: 76.25 5: 0 6: 0 7: 830.044 8:
19300.6 9: 100 10: 17.3913 11: 77.7778 12: 100 13: 0 14: O
15: 2.5583le+06 16: 1.99384e+06 17: 476340 18: 88248 19: 0
20: 0 21: 0 22: 0 23: O

Figura 4.18— Fragmento dos arquivos com vetores de caracteristicas

Neste caso, o tipo de aprendizado € o supervisionado, como arquivo de vetores de
caracteristicas, convertido para formato do libSVM (biblioteca do SVM). Isto significa que,
no inicio dalinhavai o rétulo zero (0) para carga de trabalho considerada normal, um (1) para
cargade trabalhodo tipo Spikee dois (2) para carga do trabalho do tipo Flash Crowd. Essa
rotulagemfoirealizada porum especialista baseado nos graficos de consumo e no tempo de
resposta da VM.

Na figura 4.18, os atributos (Tabela 4.1) s&o identificados por nimeros (de 1 a 23) que
correspondemanumeragao que aparece nadescricdoda Tabela 4.1 e pelo seu respectivo valor
(sucedendo o sinal de “:* ), e.g. ‘7: 1134.22,” significa que o atributo ‘Interrupcao total de
CPUs’ tem o valor 1134.22 para o caso de processamento com perfil Spike (1). Na figura
4.18, ha outros exemplos para os demais atributos e tipos de perfil de processamento.
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Aposa geragdo dos vetores de caracteristicas para os treze arquivos (figuras 4.5a
4.17), que representamrespectivamente perfil de processamento (spike e flash crowd) e os
registros rotulados, como mostrados nas respectivas figuras, foraminiciados os testes usando
a técnica de aprendizadode maquina, SVM. A hipotese era que se fossefeito o treinamento e
teste comalgo proximo de 100% para as varias combinagdes de arquivos Spike e Flash, se
comprovaria que a rotulacdo feita pelo especialista estava correta. Caso contrario, as
rotulacdes deveriam ser mudadas, significando que o que fora classificado como Spike
poderiaser Flash Crowd ou vice-versa. Isso porque o conjunto de parametros havia sido
testado e apresentava bons resultados. Existia, entdo, a dificuldade de escolher as
combinacdes de arquivos, dado que ndoseria possivel testartodas as combinacdes dos treze
arquivos entre si. Foram feitos inicialmente os seis primeiros testes da tabela 4.2, depois
deste, conclui-seque eramelhorinspecionar melhor as possibilidades. Entdo, foram feitos os
testesde 7a 12 e, porultimo, foram feitos mais dois testes resultandoem 14 combinag6es dos
arquivos.

Em todos os testes, foram feitas divisdes do dataset na proporcdo 50% para
treinamento domodelo e 50% para testedo modelo. Isto significa que 400 registros de cada
arquivo foram usados para treinamento e outros 400 para teste. No treinamento, havia 3
classes (normal, spikee flash crowd), entdo, usou-se cross-validation (validagdo cruzada) com
k-fold iguala 3.0 método de validacdo cruzada denominado k-fold divideo conjunto total de
dados de treinamento em k subconjuntos, no caso de k-fold igual a 3 sé@o realizados
treinamentosem3subconjuntos de vetores, a validagdo cruzada consiste na repeticdo dos
testes por 3vezes, sendoquea média dos resultados é usadapara estimacao dos parametros e
calculo da acuracia do modelo. A “Fig. 20,” mostra de maneira grafica o processo de

validacéo cruzada k-fold igual a 3.
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Figura 4.19 — Esquema de validagdo cruzada aplicada na proposta

Na tabela 4.2 mostra-se um conjunto de testes que envolvem a combinagédo de
demandas e os resultados obtidos durante o treinamento e testes. Nos testes de 01 a 06 (tabela
4.2), foram combinados os arquivos dos extremos (teste01 comtestel3) em dire¢do ao centro
das numeracdes das amostras (teste06 comteste08). Como dito anteriormente, a ideia era
provar que as rotulagdes feitas pelo especialista se confirmavam quando o modelo era
treinado e os vetores de teste eram identificados corretamente.

A contra hipoteseera que sea identificacdo ndo ocorresse comacuracia alta, o Spike e
o Flash Crowd ndo seriamfacilmente discerniveis como relatava a literatura (principalmente
da area de redes). As rotulacbes estavam incorretas ou os atributos néo representavam
caracteristicas para Spike e Flash Crowd.

A surpresa agradavel foique todos os resultados foram muito bons, como pode ser
visto na tabela 4.2. Porém, foi feita a seguinte consideracdo: quando 0s arquivos eram
distintos para Spikes e Flash, o classificador de dados conseguia bons resultados porque as
trés classes eramdistintas, quando ndo poderia se ter s6 duas classes o que tambémdaria bom
resultado.
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Tabela 4.2— Combinagdo de arquivos e resultados de treinamento e teste

Cross-Validation rate - | Accuracy rate -
Teste no. Perfis treinamento (%) teste (%)
Teste01 Normal, Spike01, Flash13 100,00 100,00
Teste02 Normal, Spike02, Flash12 99,92 99,92
Teste03 Normal, Spike03, Flash1l 99.34 99.83
Teste04 Normal, Spike04, Flash10 99.92 100,00
Teste05 Normal, Spike05, Flash09 100,00 100,00
Teste06 Normal, Spike06, Spike08 100,00 99.33
Teste07 Normal, Spike06, Spike07 100,00 100,00
Teste08 Normal, Spike07, Spike08 100,00 100,00
Teste09 Normal, Spike07, Flash09 100,00 100,00
Teste10 Normal, Spike08, Flash09 100,00 100,00
Testell Normal, Spike08, Flash10 100,00 99,92
Teste12 Normal, Spike09, Flash10 100,00 88,67
Teste13 Normal, Flash09, Flash1l 100,00 99,92
Testel14 Normal, Spike09, Flash12 99,75 91,83

Na tabela 4.2 em todas as combinacdes também estq presente a carga de
processamento considerada normal. Quando rotulado o perfilde processamentodo tipo Flash
09 para Spikee realizando a combinacdo comcargas do tipo Flash conforme Teste 12e 14a
acurécia foi relativamente menor.

Assim, investigou-se melhora fronteira definidapelo especialista para Spike e Flash,
resultando nas combinacdes envolvendo os arquivos de spike06 a flash10. Todos o0s
resultados também forambons, comexcec¢édo do teste12 conforme mencionado.

Como o flash09 ja havia sido combinado comarguivos comnumeracao abaixo deste,
testou-se combinagdes comnumeracao acima deste. O testell teve sucesso, mas o testel?
nemtanto. O que se pode concluir é que os arquivos até spike08 eram realmente Spikes.

Decidiu-se, entdo, intensificar a investigacdo comrelacdo a rotulacdo, pois as outras
duas contra hipoteses ja haviam sido descaracterizadas com os bons resultados que as
combinagdes dos testes de 01 a 06 apresentaram.

4.4 Analisando os vetores do Dataset

Combase nos resultados relatados na se¢édo 4.3, todos os registros foram misturados
formando uma s6 base; 50% dos registros da base para cada perfil: normal, Spike e Flash

Crowd foramutilizados paratreinamento comcross-validation (fold = 3) e os outros 50% da
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base foramreservados para teste do modelo.

Foi feito mais um modelo para averiguar para quais perfis rotulados pelo especialista
na fronteira entre os processamentos Spike e Flash Crowd obtinham melhor resultado como
classificador (Tabela4.3). Sealgumacombinacdo diferente da original gerasse melhor taxa
de acerto, significaria que a fronteira entre Spike e Flash estaria rotulada erroneamente.
Chega-sea esta conclusdo devido ao bomresultado que 0 modelo apresentou nos testes

anteriores a secdo 4.3.

Tabela 4.3— Resultados de treinamento e teste todos os perfis juntos

Teste no. Perfis Cross-Validation rate - treinamento (%) Accuracy rate — teste(%)

Normal, Spike01-spike08,
Teste00 Flash09-Flash13 98.82 98.41 (5511/5600)

Os resultados da tabela 4.3 mostram que ha uma espécie de regido cinza nos perfis
acima dos captados em spike08, com tendéncias a indicar que baseado no modelo de
aprendizado fornecido pelo classificador, o perfilde Spike pode ser ampliado até o indicado
anteriormente pelo especialistacomo Flash Crowd. O mais importante de todos os testes é
que ndo parece haver duvida queo perfilidentificado pela carga de trabalho sintetizada nos
perfis de spikeOl1 até spike08 séo realmente Spikes. Isto foi definido pelo especialista e
confirmado pelo modelo gerado pelo classificador de dados, queas taxas de acerto sdo muito
proximas de 100%.

Para 0s outros casos, fica a critério do administrador do ambiente denuvem se deseja
considerar o perfil do flash09 e flash10 com Spike ou manter a denominacgéo capturada no
perfil de carga de trabalho do spike08.

4.5 Selecéo de atributos e novos testes

A selecdo de atributos foi executada para tentar diminuir o ruido (impreciséo de
classificacdo) e melhorar o desempenhodo classificador. A partirdos 23atributos dasegéo A
foi realizada a selecdo de atributos utilizando a técnica filter, usando a plataforma Weka
(www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Usandofilter, uma técnica de selecao de atributos que usa

caracteristicas de dados para avaliacdo, independente do classificador a ser utilizado, foram
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obtidos apenas 15atributos. A Tabela 4.4 mostra quais os atributos que foram considerados
discriminantes ap6s o uso da técnica filter na selegcdo de atributos.

Tabela 4.4— Atributos selecionados pela técnica Filter

Métrica Coletada Descricéo

CpuSy stem TotalLoad Sistema de CPUs — Carga total (1)
CpuSy stemLoad Sistema de CPUs — Carga de sistema (2)
CpuSy stem LoadAvg Sistema de CPUs — Carga média (3)
CpuSy stemUserLoad Sistema de CPUs — Carga de usuario (4)
CpuSy stemWaiting Sistema de CPUs — Carga em espera (5)
CpuCoreO1TotalLoad CPU Nucleo 01 — Carga total (9)
CpuCore01Sy stem Load CPU Ndcleo 01 — Carga de sistema (10)
CpuCore01UserLoad CPU Ndcleo 01 — Carga de usuario (11)
CpuCore02TotalLoad CPU Nucleo 02 — Carga total (12)
CpuCore2Sy stemLoad CPU Nucleo 02 — Carga de sistema (13)
CpuCore02UserLoad CPU Nucleo 02 — Carga de usuario (14)
MemPhy Used Memoria fisica utilizada (15)

MemPhy Application Memoria fisica utilizada pela aplicacao (16)
MemPhy Cached Memoria fisica usadas em caches (17)
MemPhy Buff Memoria fisica usada em buffers (18)

Em seguida foramrepetidos todos os testes da Tabela 2apenas comestes 15 atributos
e 0s resultados apresentam-se na Tabela 5. Observe-se quenos teste01 — testell os resultados
melhoram pouco, pois ja eram muito bons. Porém, neste caso os testes foramrefeitos para
assegurarqueos 15atributos ndoalteravamnegativamente os resultados anteriores (com 23
atributos). Mas, o objetivo principal foi estudar mais detalnadamente o comportamento do
perfil flash09, pois a imprecisao resultante da classificagcdo nos testel? e teste14 (Tabela 2)
deixou uma davida quantoa fronteira definida pelo especialista para os perfis spike e flash
crowd. A selecdo de caracteristicas (atributos) foi utilizada para dirimir a ddvida comrelagdo
ao ruido resultante de caracteristicas que poderiamestar atrapalhando a classificacdo, por ndo
seremsuficientemente discriminantes.

Como o problema ndo era referentea atributos, porque os resultados da classificacdo
melhoraram, refizemos o teste12 e testel4 considerando os exemplos de vetores rotulados
pelo especialista como flash, rerotulados agora como spike para avaliar se o resultado
melhorava. A hipotese era de rotulagdo equivocada.
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Tabela 4.5- Nova combinagdo de arquivos, treinamento e testes

Cross-Validation Accuracy rate - teste

Teste no. Perfis rate - treinamento| (%)
Teste01 Normal, Spike01 e Flash13 100,00 100,00
Teste02 Normal, Spike02 e Flash12 100,00 100,00
Teste03 Normal, Spike03 e Flash1l 99.91 99.91
Teste04 Normal, Spike04 e Flash10 100,00 100,00
Teste05 Normal, Spike05 e Flash09 100,00 100,00
Teste06 Normal, Spike06 e Spike08 100,00 100,00
Teste07 Normal, Spike06 e Spike07 100,00 100,00
Teste08 Normal, Spike07 e Spike08 100,00 100,00
Teste09 Normal, Spike07 e Flash09 100,00 100,00
Teste10 Normal, Spike08 e Flash09 99.83 99.83
Testell Normal, Spike08 e Flash10 100,00 100,00
Teste12 Normal,Spike09 (re-rotulado) e 925 91,41
Tesiels | Normal, FIash09 & Flashil 100,00 5753

Normal,Spike09 (re-rotulado) e
Teste14 91,66 92.66

Flash12

Normal, Spike01, Spike02, Spike03,

Spike04, Spike05, Spike06, Spike07,

Spike08, Flash09, Flash10, Flash1l,
Teste15 Flash12 e Flash13 98,53 98,58

Normal, Spike01, Spike02, Spike03,

Spike04, Spike05, Spike06, Spike07,

Spike08, Flash10, Flash1l, Flashl2 e
Teste16 Flash13 99.34 99.34

Observe-sequeo resultado permaneceu praticamente 0 mesmo, 0 que nos permitiu
concluir que o problema néo é era de caracteristicas ndo relevantes e nem de rotulagédo
errbnea, portanto a negativa da hipdtese relatada na secdo C ndo se confirmou. Assim,
concluimos que o perfil armazenado em flash09 representa a fronteira entre spike e flash
crowd, devido aos resultados ndo significativos na taxa de acerto (Tabela 2 e Tabela 5), o que

indica que ha registros de spike e flash misturados no mesmo arquivo.

O testel5 representa o mesmo teste (Teste00) da Tabela 3 com 15 atributos. No
testel6 retiramos os vetores do perfil flash09 do dataset de treinamento e teste; observe que a
taxa de classificagdo aumentou, o que mostra claramente que os registros do perfil flash09
misturam vetores de spike e flash crowd. Assim, ficou comprovado que flash09 contém
vetores que identificam a fronteira entre os dois perfis de processamento e, portanto esta
comprovada a hipdtese do trabalho, que spike e flash crowd séo distinguiveis.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho apresentou uma estratégia para lidar com o surto de processamento em
computacdoemnuveme o uso do classificador SVM para identificar seus perfis, assunto ndo
tratado pela literatura.

A sintetizacdo de cargas de trabalho com perfil de spikes e flash crowd, assim
predefinidas porumespecialista, puderamser comprovadas através da obtencéo e validacao
(teste) do modelo dos perfis, utilizando-se 0 aprendizado de maquina, mais especificamente, o
SVM. Alémdisto, o resultado dos testes comcombinacgdes de perfis spike e flash permitiram
definir a fronteira entre os dois perfis de surto de processamento.

Os melhores resultados para acuracia de classificacdo foramobtidos apds a sele¢do de
atributos (caracteristicas) — que eliminou 8 atributos considerados na avaliacdo com selecéo
manual de atributos, melhorando os resultados obtidos anteriormente. Um resultado
importante desta fase dos testes foi a confirmacdo de que os atributos e a rotulacdo dos
arquivos de perfis estavam corretos. Porém, foi muito importante identificar que no perfil
flash09 havia vetores misturados de spike e flashcrowd, o que definiu os valores daqueles
atributos como a fronteira entre os dois perfis de surto de processamento.

Concluiu-seno desenvolvimento dotrabalho que sdo necessarios apenas 15 atributos
referentesaconsumo de CPU e memdria para diferenciar Spike (perfis spike01-spike08) e
Flash Crowd (perfis flash10-flash13). O perfil de processamento coletado em flash09 néo é

conclusivoe, portanto ndodeve ser considerado na caracterizagdo de nenhumtipo de surto.
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Assim, n6s consideramos os valores dos atributos do perfil flash09 como a fronteira entre os
dois tipos de surto de processamento.

Diferentemente dos trabalhos da literatura, esta proposta pode contribuir para a
elasticidade na computacdoemnuvem, pois foi possivel adotar uma estratégia de alocacéo
local de VM (no mesmo host fisico), sem se perder o poder de escalabilidade da nuvem.
Assim, se durante o processamento for detectado o perfil de processamento flash crowda VM
pode sermigrada (instanciada) para outro host, inclusive emuma infraestrutura pablica de
nuvem. Esta estratégia minimiza os custos para o provedor de nuvem sem prejudicar o
desenvolvimento da aplicacdo do cliente, pois se minimizara ou eliminaré a sobrecarga de

provisionamento de VM desnecessarias.

Como trabalho futuro se deseja confirmar que o uso desta abordagem no
balanceamento de carga pode reduzir a sobrecarga em provedores de servigos.
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