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Abstract—Entre as principais motivacdes de adesdo a
Computagdo na Nuvem pode-se citar a otimizacido de recursos
computacionais e controle de custos. A melhora no uso de
recursos computacionais deve ser alcancada tanto da perspectiva
do usuiario como do provedor. Entretanto, diferente do que
ocorre em Data Centers tradicionais, os recursos da Nuvem sao
compartilhados entre diferentes usuarios e, em geral, o provedor
de servicos possui pouco ou nenhuma informacao sobre o tipo de
carga de trabalho submetido nas maquinas virtuais. Esta cenario
pode levar a uma situacdo de distribuicdo de carga ruim
resultando em violacoes de SLA e QoS. Através de uma
metodologia analitica, este artigo apresenta a avaliacdo de duas
estratégias de caracterizacio de carga de trabalho, ambas
baseadas em técnicas de Aprendizagem de Maquina (Naive Bayes
e Arvores de Decisao). Além disso, este trabalho discute e
apresenta alguns indices de carga que podem ser coletados por
agentes SNMP, impondo pouca sobrecarga ao sistema (em torno
de 2%). Os resultados mostram que as Arvores de Decisiio sio
mais rapidas, mas mais sensiveis na variacio das métricas. Ja o
Naive Bayes possui maior precisio em algumas situa¢des, mas os
dados precisam ser discretizados para que possam ser utilizados.

Keywords—Cloud Computing; Workload Characterization;
Virtualization;

L INTRODUCAO

Em um ambiente de computacdo na nuvem, a
caracterizagdo da carga de trabalho ¢ uma ferramenta de
extrema importancia. Por meio de estratégias de
caracterizagdo precisas, o provedor de servigos podera criar
politicas de distribuicdo e balanceamento de carga entre os
servidores fisicos e, dessa forma, evitar o desperdicio de
recursos. Além disso, uma alocacdo precisa ¢ de extrema
importancia para o cumprimento de Acordos de Niveis de
Servigo (SLA) e manuten¢ao da Qualidade de Servigo (QoS).

Diversos problemas surgem ao lidar com técnicas de
classificagdo em computacdo na nuvem. [ronicamente, a maior
parte dos problemas ¢ causada pelas propriedades deste
paradigma. Entre as diversas caracteristicas da computacdo na
nuvem, a elasticidade [1] (capacidade de adaptacdo a uma
determinada carga de trabalho sem downtime) é uma das mais
importantes. Entretanto, a variacdo da quantidade de recursos
computacionais alocada poderd causar situagdes de
ambiguidades caso a estratégia de classificacdo utilizada nao
esteja pronta para lidar com este tipo de circunstancia.

Além disso, a coleta e interpretacdo de métricas das
Maquinas Virtuais (MV) também ¢ um desafio nao trivial. O
problema de Gap Semantico [2] torna a coleta e a
interpretagdo dos dados dificil e podera levar a caracterizagao
imprecisa ou errada.

A maioria das técnicas tradicionais de caracterizacdo de
carga ¢ computacionalmente cara [3] e torna-se proibitiva em
um ambiente de computagdo na nuvem com milhares de MVs
sendo executadas simultaneamente. As técnicas recentes de
caracterizagdo também sdo muito complexas para serem
implementadas dentro de um provedor de servigos, pois a
vasta maioria baseia-se em métricas especializadas no Monitor
de Maquinas Virtuais (MMV) [4], ou em alteracdes na propria
MV e no MMV subjacente [5], [6]. Além disso, métricas
especializadas em um determinado MMV acabam sendo
impraticdveis em um ambiente composto por diferentes
MMVs [7], [8].

A partir dos problemas discutidos anteriormente, foram
definidas cinco atributos desejaveis que uma estratégia de
caracterizagdo de cargas deve possuir para ser bem-sucedida
em um ambiente de computagdo na nuvem. Estes atributos
sdo:

* Independéncia: As métricas coletadas devem ser
independentes da tecnologia de virtualizagdo
empregada (ex.: Paravirtualizacdo ou Tradugdo
Binaria), consequentemente, independente do MMV;

* Nao Intrusivo: Os dados ndo podem ser gerados ou
coletados por alteragdes no cddigo-fonte ou no
comportamento da MV e do MMV;

* Seguro: Com um ambiente compartilhado entre
diversos usuarios (além dos servidores fisicos, a
infraestrutura de rede também ¢ compartilhada), os
dados niao podem ser observados ou alterados por
terceiros;

* Baixa Complexidade: Os algoritmos de caracterizagdo
devem possuir baixa complexidade computacional
(tempo linear ou, no pior caso, polinomial);

* Precisdo: A caracterizagdo deve ser a mais exata
possivel. Uma estratégia de caracterizagdo imprecisa
pode ser mais nocivo do que a auséncia de
caracterizagao.

Utilizando uma abordagem analitica, este trabalho fara
uma comparagdo entre duas estratégias para caracterizagdo de
carga. Ambas s3o oriundas do campo da Aprendizagem de
Maiquina. A primeira técnica analisada sera a NaiveBayes [9],
que ¢ baseada em probabilidades. A segunda técnica discutida
sera a Arvore de Decisdo [9].

Além da avaliag@o das estratégias para caracterizagao, este
trabalho apresentara alguns indices de carga que serdo
utilizados como dados de entrada para os algoritmos de
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caracterizagdo. Os indices de carga desenvolvidos sao
facilmente implementados e coletados por SNMP [10] e, por
isso, podem ser utilizados em qualquer Sistema Operacional
que tenha suporte a este protocolo.

O restante do artigo segue organizado da seguinte forma.
A Sec¢do 2 apresenta os trabalhos relacionados, com foco,
principalmente, em trabalhos que abordam caracterizagdo de
cargas de trabalho em MVs e Computacdo na Nuvem. Os
indices de carga elaborados serdo discutidos e apresentados na
Secdo 3. A Se¢do 4 abordara os algoritmos de caracterizagdo
que serdo avaliados. Os resultados das comparagdes entre os
dois algoritmos, utilizando benchmarks e uma aplicagdo
cientifica, sdo apresentados na Secdo 5 e, por fim, a conclusao
e os trabalhos futuros compoem a Secao 6.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, é possivel encontrar uma boa variedade de
estratégias de caracterizacdo de cargas de trabalhos.
Entretanto, de forma geral, o assunto dificilmente ¢ tratado
como foco principal (particularmente em computagdo na
nuvem). As técnicas de caracterizacdo acabam ficando em
segundo plano, pois sdo apenas parte de estratégias mais
complexas e elaboradas de politicas de balanceamento de
carga.

Para um melhor entendimento, esta secdo foi dividida em
duas subsecdes. Primeiramente, os trabalhos relacionados a
caracterizagdo de carga em MVs serdo apresentados e, em
seguida, trabalhos referentes a caracterizagdo de cargas em
ambientes de Computa¢do na Nuvem.

A. Caracterizagcdo em Maquinas Virtuais

No artigo [11], os autores t€ém como principal objetivo
desenvolver uma metodologia para coletar métricas de um
ambiente virtualizado. O principal argumento do trabalho ¢
que as métricas para caracterizagdo devem ser coletadas na
camada do MMV, com alguma ajuda da MV.

Apesar dos resultados obtidos serem muito precisos, a
sobrecarga imposta pela estratégia apresentada superou 20%
em alguns benchmarks. Com este resultado, a conclusdo do
trabalho ¢ que novas métricas devem ser elaboradas e,
preferencialmente, com nenhuma ou muito pouca alteracdo no
MMV. O presente trabalho tem como premissa o uso de
métricas que causam pouca sobrecarga e sao coletadas a partir
do Sistema Operacional convidado.

O trabalho apresentado em [6] também baseia-se em
eventos ou métricas coletadas na camada do MMV.
Entretanto, diferente da estratégia do trabalho anterior, os
autores ndo fazem alteragdes no MMV e utilizam um software
de tracing para caracterizar a carga de trabalho.

Algumas similaridades com o presente trabalho, como o
principio de evitar alteragdes na MV e no MMV e também o
uso de um algoritmo baseado em técnicas de Aprendizagem de
Maquina (os autores usam correlagdo), sdo observadas.
Entretanto, as métricas utilizadas sdo restritas a um unico
MMV, limitando seu uso a ambientes homogéneos. Além da
baixa sobrecarga, os indices definidos nesta pesquisa podem
ser usados independente da tecnologia de virtualizagao.

Em [12], foi proposta uma metodologia de caracterizagdo
de carga como parte de uma estratégia para consolidagao de
MVs. O objetivo principal dos autores é a diminuicdo do
consumo de energia por meio da consolidagao.

Este ¢ um dos poucos trabalhos que ndo faz uso de
métricas  especializadas do MMV para realizar a
caracterizagdo e, por consequéncia, ¢ a principal semelhanga
com o trabalho apresentado neste artigo. Entretanto, a
complexidade da estratégia apresentada em [12] limita de
forma significativa o trabalho. Por esta razdo, os autores
utilizam apenas duas categorias de classificagdo (Data-
Intensive ou CPU-Intensive). A adigdo de novas classes torna
a complexidade da classificagdo inviavel (os autores utilizam
uma variagdo do “problema do mochileiro” para a
consolidacdo). A complexidade computacional ¢ uma
preocupacdo neste trabalho devido a grande quantidade de
MVs presente em um ambiente de computagdo na nuvem. A
adicao de novas MVs ndo pode representar aumento de tempo
ou perda de desempenho durante o processo de caracterizacao
de carga de trabalho.

B. Caracterizagdo em Computagdo na Nuvem

O trabalho apresentado em [13] tem como proposta a
alocacdo de MVs em um mesmo servidor fisico. Entretanto, o
trabalho argumenta que, ao alocar diferentes MVs em um
mesmo servidor, é desejavel que as cargas de trabalho sejam
diferentes (ou complementares), de tal forma que a
concorréncia para utilizar um determinado recurso seja menor.
Os autores nao apresentam detalhes sobre a coleta de métricas,
mas o artigo versa sobre a importincia da caracterizagdo de
cargas de trabalho na computacdo na nuvem e fazem uma
ampla discussdo sobre o tdpico.

Um trabalho interessante sobre identificacdo de carga em
um ambiente de computag@o na nuvem ¢é apresentado em [14].
Neste artigo, os autores tém como principal objetivo a
identificacdo de picos de utilizagdo ciclicos (por meio de
analises temporais, como Média Movel Exponencial e
Transformada de Fourier). Apesar de haver algumas
similaridades com o presente artigo, como métricas
independentes do MMV e a comparagdo entre duas
estratégias, o foco maior dos autores ¢ a predi¢do do
comportamento da carga com analises temporais, que esta fora
do escopo deste trabalho, mas poderia ser adicionado as
estratégias apresentadas neste trabalho.

A proposta apresentada em [15] tem como objetivo a
criacdo de uma metodologia capaz de identificar e predizer a
carga de um conjunto de MVs. Neste trabalho, os autores
argumentam que, de forma geral, o comportamento de uma
determinada MV estd correlacionado com o comportamento
de outras MVs (conclusdo que os autores chegaram apos
observar a carga de diversas MVs de um conjunto de usuarios
da computacdo na nuvem). Este comportamento se deve,
principalmente, ao tipo de negdcio do usudrio e também ao
tipo de arquitetura Multi-Tier, que é muito comum em
ambientes de computacdo na nuvem. A predi¢cdo de carga nio
estd no escopo deste trabalho, mas podera ser adicionada
futuramente com o uso de analises temporais (como média
movel exponencial). A correlagdo entre cargas de trabalho ¢
algo que tem sido bastante usado nos trabalhos similares e
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também ¢é uma estratégia que poderd ser utilizada para
complementar as estratégias discutidas neste artigo.

III.  INDICES DE CARGA

De acordo com a defini¢do dada em [16], um indice de
carga ¢ uma métrica cujo objetivo é quantificar o estado da
carga em um dado instante ou em um intervalo de tempo que
dependera da frequéncia em que a métrica ¢ atualizada. Sdo
definidas também algumas caracteristicas importantes para um
indice de carga, citadas a seguir[16]:

* A métrica deve refletir com certa precisdo o real
estado do sistema,;

e Deve ser facilmente calculado ou coletado,
gerando o minimo de sobrecarga no sistema;

* O indice deve ser capaz de absorver e representar
de maneira correta picos de carga;

¢ Capacidade de medir, com a mesma precisdo,
sistemas heterogéneos.

Um indice de carga podera ser classificado como simples
ou composto, que dependerd da extensdo e composi¢cdo da
métrica. Os indices classificados como simples sdo baseados
em apenas um valor e, geralmente, representa o uso de apenas
um recurso computacional (ex.: o uso de memoria ou I/O). Em
contrapartida, os indices compostos representam a combinacao
de uso de diversos recursos em um unico valor.

Neste trabalho, foram desenvolvidos indices de cargas
simples que s@o submetidos aos algoritmos de caracterizagao.
Dessa forma, o resultado final da caracterizagdo leva em conta
todos os indices coletados e ndo apenas um unico indice,
melhorando a precisdo dos resultados. Foi verificado, também,
que a coleta dos indices de carga apresentados causam uma
sobrecarga média de apenas 2% =I.

Os indices de carga utilizados estdo relacionados a dois
recursos computacionais, Processador e Memoria. Entretanto,
¢ importante salientar que, apesar dos indices estarem
associados somente a dois recursos computacionais, ¢ possivel
identificar outros tipos de cargas (como I/O).

A. Indices de Carga de Processador

Para avaliar o uso do processador, sdo coletados cinco
indices distintos. A Tabela I apresenta uma breve descri¢ao
dos indices que sdo coletados nas MVs e o intervalo dos
valores que o indice retorna. Note que as métricas usadas sdo
amplamentes  disponiveis na maioria dos  Sistemas
Operacionais de proposito geral.

Os indices P1 e P3 foram escolhidos por indicar uso do
processador em periodos de uso intensivo do Processador. As
cargas com esta caracteristica forgam outros processos a
esperarem por uma liberagdo do Processador e, com isso,
aumentam a fila de processos (run queue).

Os indices P2 e P4, apresentados na Tabela I, tem como
objetivo inferir cargas de IO ou uso intensivo de Memoria.
Estes indices medem o tempo gasto em processamento de
rotinas do Kernel e esperando por operagdes de I/O (como
acesso a disco ou @ memoria). O indice PS5 tem a fungdo de

monitorar o uso do processador e ativar os mecanismos de
caracterizagao.

TABELA 1. fNDICES DE CARGA DE PROCESSADOR
ID. Descrigio Valor
Indice ¢ (Intervalo)

Mede a razdo entre o tamanho da fila de processos

P1 (run queue) e a quantidade de processadores. [0, 4)
Mede a proporgdo entre o tempo gasto de

P2 processamento em rotinas do Kernel (sys) e o [0, 1]
tempo total.
Mede a proporgdo entre o tempo gasto de

P3 processamento do usuario (usr) e o tempo total. [0, 1]

Mede a proporgdo entre o tempo gasto de
P4 processamento esperando por operagdes de 1/0 (I/0 [0, 1]
Wait) e o tempo total.

Mede a proporgdo entre o tempo gasto de
P5 processamento ocioso (/dle) e o tempo total. [0, 1]

B. Indices de Carga de Memdéria

Ao todo, serdo avaliados seis indices distintos relacionados
a Memoria. Os indices, apresentados na Tabela II, indicam a
intensidade do uso de memoria e também a forma como a
memoria estd sendo usada no Sistema Operacional.

TABELA 1I. iNDICES DE CARGA DE MEMORIA

ID. Descrigio Valor

Indice § (Intervalo)

Mede a propor¢do entre a quantidade de Paginas

M1 Modificadas (dirty pages) e a quantidade total de [0, 1]
paginas.
Mede a proporgao entre a quantidade de memoria

M2 usada para Cache e a quantidade total de memoria. [0, 1]
Mede a proporgao entre a quantidade de memoria

M3 usada para Buffer e a quantidade total de memoria. [0, 1]
Mede a proporgao entre a quantidade de memoria

M4 Livre (Free) e a quantidade total de memoria. [0, 1]

Mede a proporgao entre a quantidade de memoria
M5 Ativa (memoéria Nao sujeita a paginagdo) e a [0, 1]
quantidade total de memoria.

Mede a proporgao entre a quantidade de memoria
M6 Inativa (memoria sujeita a paginacdo) e a [0, 1]
quantidade total de memoria.

Assim como ocorre com os indices de Processador, os
indices que estimam o comportamento e uso da Memoria
podem ser facilmente coletados na maioria dos Sistemas
Operacionais de propdsito geral. O intervalo ¢ a forma de
coleta dos indices pode variar de acordo com a necessidade de
cada situagdo. Neste trabalho, os indices serdo coletados a
cada 10 segundos via protocolo SNMP.

Para inferir cargas que dependem de muito acesso e
atualizacdo da memdria, os indices M1 e M5 sdo utilizados.
Estes indices indicam a quantidade de memoria que teve
alguma alteragdo (indice M1) e a quantidade de memoria que
esta sendo usada pelos processos (indice M5). Ja os indices
M2, M3 e M6 sao utilizados para inferir cargas de 10
intensivo, pois indicam a quantidade de memoria usada para
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Caches e Buffers de operagdes de I/0. O indice usado para
aferir a quantidade de memoria livre, M4, tem como objetivo
disparar os algoritmos de caracterizagdo (andlogo ao indice
P5).

IV. ESTRATEGIAS DE CARACTERIZACAO

Nesta secdo, serdo apresentados os dois algoritmos
utilizados para caracterizar a carga de trabalho. Ambos os
algoritmos sdo amplamente utilizados na area de Mineragao de
Dados [9] [17]. A escolha dos algoritmos deste trabalho deve-
se, principalmente, a baixa complexidade computacional,
caracteristica de grande importancia para um ambiente de
computagdo na nuvem.

Além da baixa complexidade, os dois algoritmos
compartilham o método de Aprendizagem Supervisionada,
isto significa que ¢ necessario submeter os algoritmos a uma
massa de dados previamente rotuladas. Para a geracdo dos
dados de aprendizagem, foi utilizado o Isolation Benchmark,
ja avaliado e utilizado em trabalhos anteriores [12] [18].

A. Naive Bayes

O algoritmo de classificagdo Naive Bayes (NB) ¢ baseado
no teorema de Bayes, que € amplamente utilizado na éarea de
probabilidade. O termo Naive (em Portugués ingénuo) indica
que o calculo das probabilidades assume que os eventos (ou,
no caso do algoritmo de classificagdo, as caracteristicas) sdo
independentes.

Os classificadores Bayesianos (como sdo chamados os
algoritmos baseados no teorema de Bayes) tem como objetivo
estimar a classe mais provavel de um conjunto de
caracteristicas utilizando as probabilidades conhecidas a
priori, calculadas a partir dos dados de aprendizagem. O
teorema de Bayes exige, no minimo, trés termos — uma
probabilidade  condicional e  duas  probabilidades
incondicionais — para calcular uma terceira probabilidade
condicional [19]. Formalmente, pode-se escrever o teorema de
Bayes como:

P(X|Y)P(Y)

PNY ="

, onde: (1)
P(Y|X): Probabilidade do evento Y ocorrer dado que X
ocorreu;

P(X|Y): Probabilidade do evento X ocorrer dado que Y
ocorreu;

P(Y): Probabilidade do evento Y ocorrer;
P(X): Probabilidade do evento X ocorrer.

Uma caracteristica muito importante de classificadores
Bayesianos ¢ o resultado quantitativo. Ao submeter uma
entrada para classificagdo, o algoritmo retornara a classe mais
provavel que aquela entrada possui e sua probabilidade. Dessa
forma, ¢ possivel tratar possiveis desvios ou elaborar
mecanismos de otimizagdes.

1) Discretizagdo Entropica

Apesar da boa precisdo do algoritmo NB, foi observado
que, ao utilizar valores discretos, a precisio melhorou
consideravelmente. O processo de discretizagdo consiste,

basicamente, em atribuir um numero
determinado intervalo de valores.

inteiro para um

Um dos desafios das técnicas de discretizacgao ¢ a definicdo
de critérios para dividir o conjunto de dados da melhor forma
possivel. Para este fim, foi utilizada a técnica de discretizagdo
entropica (conhecida também como discretizagdo baseada em
entropia) [9]. Em um primeiro momento, o algoritmo de
discretizacdo seleciona alguns candidatos a serem utilizados
como limite inferior e superior do intervalo. Para essa selecao,
o algoritmo utiliza uma medida chamada de “entropia de
classe”, que mede a quantidade de informagao necessaria para
descrever uma determinada classe.

Em geral, o primeiro intervalo escolhido pelo algoritmo ¢é
bastante amplo. Utilizando recursdo, o algoritmo particiona o
intervalo inicial em partigdes menores até que uma condig¢do
de parada seja satisfeita. Estas condigdes podem variar
bastante de acordo com o algoritmo. Neste trabalho, o critério
de parada utilizado (versdo implementada no sofiware de
Aprendizagem de Maquina Weka [20]) ¢ o Minimum
Description Lenght (MDL), que utiliza como critério a
quantidade minima de atributos para definir uma determinada
classe.

Para demonstrar a melhora obtida com a discretizacdo no
algoritmo NB, foi construida uma matriz de confusdo,
apresentada na Tabela IIl. A partir dos dados de treinamento
do algoritmo, foram selecionados aleatoriamente 1014
amostras (em torno de 33% do total) de cada classe e
submetidas ao crivo do algoritmo. Observa-se que a precisao
com a discretizacdo (CD) ¢é consideravelmente melhor do que
a caracterizacdo sem a discretizacdo (SD).

TABELA 111. MATRIZ DE CONFUSAO (COM E SEM D]SCRETIZACAO),

CPU MEM 10 Precisao
(Predi¢ao) | (Predi¢do) | (Predigdo) (%)
1013 0 1 99,9
CPU (SD) (SD) (SD) (SD)
(Real) 1014 0 0 100
(CD) (CD) (CD) (CD)
0 1014 0 100
MEM (SD) (SD) (SD) (SD)
(Real) 0 1014 0 100
(CD) (CD) (CD) (CD)
1 43 957 95,6
10 (SD) (SD) (SD) (SD)
(Real) 2 1 1011 99,7
(CD) (CD) (CD) (CD)

Aparentemente, a classificagdo de cargas do tipo I/O
intensivo (I/0) sdo as mais dificeis. Sem a discretizacdo, o
algoritmo classificou uma amostra do tipo I/O como sendo
uma carga do tipo processador intensivo (CPU) e quarenta e
trés amostras foram classificadas como memoria intensiva
(MEM).

B. Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo (DT) pertencem a uma classe de
técnicas de Mineragdo de Dados que sdo baseadas em
disciplinas estatisticas, como a regressdo linear [17]. O
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objetivo das arvores de decisdo é encontrar uma relagdo entre
os dados de entrada e o conjunto dos dados utilizados para
construir a arvore (os dados de aprendizagem).

Entre as principais caracteristicas das arvores de decisdo,
pode-se citar; (1) a facilidade em produzir, interpretar e
utilizar as arvores de decisdo, e (2) rapidez de adaptagdo a
novos dados, isto €, as arvores podem ser expandidas ou
reduzidas com a contabilizacdo de novos dados de
aprendizagem. Estas caracteristicas tornam essa estratégia de
caracterizagdo uma opg¢ao bastante atrativa em um ambiente
de computagdo na nuvem.

Uma arvore de decis@o pode ser dividida em trés partes: o
nd raiz, que ndo possui nenhuma aresta de entrada e, pelo
menos, uma aresta de saida; os nds que possuem os testes
condicionais s3o chamados nds internos e possuem, pelo
menos, uma aresta de entrada e uma de saida; e, por fim, o n6
folha que possui a classificagdo final de acordo com os
pardmetros de entrada e as condi¢cdes satisfeitas nos nods
internos. O nd folha ndo possui nenhuma aresta de saida e,
pelo menos, uma aresta de entrada.

Existem diversas implementagdes ¢ metodologias para se
criar uma arvore de decisdo. O algoritmo utilizado neste
trabalho ¢ o C4.5 (versao implementado no software de
Aprendizagem de Maquina Weka). Entretanto, diferente do
que ocorre com o NB, as arvores de decisdo mantiveram a
precisdo sem necessidade de submeter os dados a um processo
de discretizagao.

V. RESULTADOS

Para avaliar os algoritmos de caracterizagdo, foram
definidos dois benchmarks e uma aplicagdo cientifica, que sdo
descritos na Tabela IV. Os benchmarks possuem um
comportamento mais constante no decorrer da execugdo e, por
isso, sdo bons candidatos para observar a confiabilidade e a
precisao do algoritmo. Ja a aplicacdo cientifica, apresenta
mudangas de comportamento ao longo de sua execugdo,
possibilitando a verificacdo da sensibilidade dos algoritmos
em situagdes em que o tipo de carga € alterado.

Os benchmarks e a aplicagdo foram executados em
diferentes configuragdes de MVs (ao todo, quatro
configuracdes distintas, conforme descri¢do na Tabela V). Em
cada uma das configuragdes, a execugdo dos benchmarks e da
aplicacdo foi repetida por dez vezes e, no decorrer da
execugdo, foram coletadas informagdes de uso de processador,
memoria e disco. As MVs foram configuradas em um
hardware composto por um processador Intel Core2 Quad de
2.66GHz, 2 GB de memoéria RAM e um disco com capacidade
de 500GB de 5400RPM e vazdo nominal de 3Gb/s. Na
configuracdo do software, foi utilizado como MMV o Xen
4.1.3 [24] e o Sistema Operacional, na maquina fisica, o
OpenSuse 12.1 com o Kernel 3.1.10. Nas MVs foram
instaladas imagens do CentOS 5.9, com o Kernel 2.6.18.

TABELA IV. DESCRIGAO DOS BENCHMARKS E APLICACAO.

Aplicagdo /

Benchmark Descrigio
Um Benchmark amplamente utilizado para comparacao
de sistemas computacionais. Possui  diversos
SPEC CPU2000 subprogramas que estressam o processador. Dentre os

[21] programas que compdem o SPEC, neste trabalho, foi
utilizado o MCF, que é um programa de otimizagao
combinatoria.

O LAME ¢ um codificador MP3 utilizado como
Benchmark. Recebe como entrada arquivos em
diversos formatos e transforma para o formato MP3.
Para os testes apresentados, o arquivo de entrada
continha algo em torno de 2,8GB.

E uma aplicagio cientifica utilizada na Biologia. Esta
aplicagdo faz a modelagem de distribui¢ao de espécies
baseado em pré-requisitos ecoldogicos (como a
composi¢do da vegetagdo, altitude, etc.) e extrapola o
modelo para outras regides do planeta.

LAME
[22]

openModeller
[23]

Os resultados das classificacdes e o uso médio (com
desvio-padrdo em parénteses) dos recursos computacionais
estdo sumarizados na Tabela VI. Nesta tabela, as ultimas
colunas mostram a caracterizagdo pelo algoritmo NaiveBayes
(NB) e pelas Arvores de Decisdo (DT). A classificagio é
realizada no decorrer da execucdo do Benchmark ou da
Aplicacgdo e, por isso, ocorreram varia¢gdes de acordo com a
carga. Para apresentar a classificagdo inferida pelos
algoritmos, foi elaborada uma denotagdo que ilustra a carga
predominante e a carga secundaria (quando houver) da
seguinte forma:

CP/CS, onde:

CP: Classifica¢ao Predominante;
CS: Classificacdo Secundaria.

E importante observar também que, para cada algoritmo,
existe uma classificagcdo de acordo com os indices de carga de
processador (coluna CPU) e com os indices de carga de
Memoria (coluna MEM). Esta discriminagdo ¢ fundamental,
pois permite que os algoritmos de caracterizagdo consigam
identificar cargas de trabalho mistas. Isto ocorre, pois algumas
cargas podem ficar mais evidentes por meio dos indices de
carga de Processador ou Memoria.

TABELA V. DESCRICAO DAS CONFIGURACOES DE MVS.
ID. Processador Memoria
Configuracio | (Quantidade) (GB)
Cl 1 1
C2 2
C3 1
C4 2 2

A coluna que mostra o uso de Processador ¢ a média da
utilizag@o total, sem distingao entre processamento na camada
do usuario ou de sistema. A utilizagdo da memodria ndo
contabiliza o uso de memoria em Cache e Buffer, pois este
tipo de memoria é o primeiro a ser descartado quando
necessario [25].
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TABELA VI. SUMARIO DAS CARACTERIZACOES OBTIDAS.
Utilizagdo Média Recursos Computacionais Caracterizagio
NB DT
BENCHMARK | CONF. ID ((3‘,2[)} “;",E};" I0PS CPU MEM CPU MEM
Cl 96 (£18) | 17(£5) | 85771 (£851811) CPU/IO | CPUMEM | CPU/IO | CPUMEM
SPEC 2 96 (£18) | 9(%2) | 93674 (£898949) CPU/IO MEM CPU/IO | IO/MEM
C3 49 (£12) | 17 (£5) 93226 (£699789) 10 [O/MEM 10 MEM/CPU
C4 49 (£11) | 10 (£3) 93830 (£931227) 1O/MEM 10 10 [O/MEM
Cl 98 (£15) | 7(£1) | 7646221 (£2680530) | cpu/io 10/CPU CPU/IO 10
LAME C2 98 (£15) | 5(£1) | 7630012 (£2650733) | cpu/IO 10 CPU/IO 10
C3 50 (£11) | 7(El) | 7810689 (£2968733) 10 10 10 10
C4 51 (1) | 5(ED) | 7585084 (£2774450) 10 10 10 10
Cl 100 (£5) | 15(E1) | 490064 (£733006) | cpu/io 10 CPU/IO 10
C2 99 (£11) | 8(£1) | 533604 (£1121545) | cpu/iO 10 CPU/IO 10
OpenModeller
C3 51(£11) | 15(E1) | 573838 (£1162654) | 10/MEM 10 10 10
C4 S51(EID) | 9(FD) | 568933 (£1177646) | 10/MEM 10 10 10

A métrica utilizada para representar as operagdes de I/O
utilizada neste trabalho é a quantidade de IO realizada no
intervalo de um segundo (na sigla, em Inglés, I/O
Operations Per Second — TIOPS). O calculo dessa métrica
sintetiza operagdes de escrita e leitura em uma tinica métrica
[26].

Nas classificagdes do SPEC, utilizando a configuragio
Cl e C2, em que a MV possui apenas um processador
configurado, ambos os  algoritmos  classificam,
majoritariamente, como sendo uma carga de CPU intensivo,
com algumas flutuagdes para /O e Memoria. A
classificagdo como I/O deve-se ao fato de que, em alguns
momentos durante a execucdo do benchmark, o SPEC
contabiliza uma série de informagdes em um arquivo (com
maior intensidade no final, mas ocorre com bastante
frequéncia durante a execucdo). A classificagdo como uso
intensivo de memoria era esperado, pois o algoritmo
escolhido dentre os diversos disponiveis no SPEC ¢ o que
possui maior dependéncia do tamanho da memoria (fato que
pode ser observado na coluna que mostra o consumo da
memoria, pois € o benchmark com maior uso deste recurso).

A Fig. 1 mostra evolu¢do da classificagdo de cada
algoritmo de forma sobreposta com o uso dos recursos no
decorrer da execugdo. Dentre todas as classificacdes, esta
foi a que os algoritmos mais divergiram. As classifica¢des
utilizando os indices de CPU ficaram muito parecidos,
entretanto, nas classificacdes que utilizam os indices de
Memoria, houve discorddncia na classificagdo majoritaria.
Nao foi possivel identificar, ainda, a razdo para esta
diferenca, mas a principal suspeita ¢ de que, ao discretizar
os valores para submeter ao algoritmo NB, os valores para
este benchmark (nesta configuragdo) acabam ficando no
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limiar entre a categoria de uso intensivo de Memoria e uso
intensivo de 1/O, e, consequentemente, acabam sendo
classificados como I/0.

A classificagdo do Lame foi a que representou menor
dificuldade para os algoritmos. Este benchmark faz a
decodificagdo de arquivos de audio para o formato MP3, e
possui um comportamento de CPU e I/O intensivo. A
decodificagdo € um processo que exige bastante uso de
processador e, conforme a decodificacdo ocorre, o Lame
escreve o arquivo MP3 de saida, gerando bastante operagdes
de 10 (conforme a a Tabela VI, € o benchmark com maior
indice de IOPS).

O uso de CPU fica mais evidente na configuracido Cl e
C2 (isso acaba ocorrendo em todos os benchmarks e no
OpenModeller), pois, nesta configuragdo, ha apenas um
processador disponivel. Entretanto, nas configuracdes C3 e
C4, a predominancia da classificacdo de /O deve-se a
ociosidade do segundo processador e, dessa forma, os
algoritmos acabam por classificar a carga como I/O
intensivo.

Em seguida, a caracterizagdo do OpenModeller que
representa uma classe de aplicacdo cientifica. Observa-se,
pela Tabela VI, que o OpenModeller tem uma caracteristica
de uso bastante intensivo de processador, com alguma
dependéncia de memoria e com diversas operagdes de I/0
no decorrer de sua execugdo. Ambos os algoritmos
conseguem classificar de forma bastante precisa o
OpenModeller, a classificagdo predominante como CPU
intensivo € em decorréncia da configuragdo. Entretanto, nas
configuracdes C3 e C4, em que ha dois processadores e
quantidade de memoria suficiente, o OpenModuler ¢
classificado como carga de uso Intensivo de Memoria e I/O.
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Fig. 2. Caracterizagdo do OpenModeller na configuragdo C4.

A caracterizagdo realizada pelos dois algoritmos
apresentados na Fig. 2 mostra as poucas variagdes que
ocorreram nesta aplicacdo na configuragdo C4. Nesta
configuracdo (com maior quantidade de processador e
memoria), o OpenModeller acaba ficando mais dependente
das operagdes de I/O e, dessa forma, sua carga ¢
predominante I/O intensivo. A Fig. 2 mostra também que o
openModeller realiza um grande nimero de operagdes de
I/0 no inicio e no final da execugdo. Isto ocorre devido a
leitura dos arquivos de entrada e, posteriormente, a escrita
dos resultados da modelagem.

VL

Foi apresentada neste trabalho uma comparag¢do entre
dois algoritmos de caracterizacdo de carga de trabalho com
foco em um ambiente de computagdo na nuvem. Para isso,
foram definidos indices de carga que podem ser facilmente
coletados das MVs e, principalmente, ndo dependem de
modificacdo no MMV ou de uma determinada tecnologia de
virtualizagdo para funcionar. Além disso, este trabalho

CONCLUSAO

definiu as principais caracteristicas que uma estratégia de
caracterizagdo de carga deve possuir para um ambiente de
computagdo na nuvem.

Os dois algoritmos de caracterizacdo analisados neste
trabalho, obtiveram um bom desempenho na classificacio
das cargas de trabalho dos benchmarks e do openModeller.
A caracterizagio com as Arvores de Decisdo possui maior
sensibilidade a picos de utilizagdo e sofre maior variagdo no
decorrer da execucdo das cargas de trabalho. Ja a
caracterizagao NaiveBayes possui maior estabilidade devido
ao processo de discretizacdo que os dados sdo submetidos
antes de serem usados no algoritmo.

Analisando a complexidade assintdtica das duas
estratégias, ambas possuem complexidade linear. As
Arvores de Decisdo tém complexidade dada por O(i), onde i
¢ a quantidade de noés. Ja ao algoritmo NaiveBayes, deve-se
contabilizar a complexidade da discretizagdo e do calculo
das probabilidades. A discretizagdo dos indices coletados ¢
apenas uma sequéncia de comparagdes que devera ser feita
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para cada uma das métricas, portanto, a complexidade do
processo de discretizagdo é de O(k), onde k € a quantidade
de indices a serem discretizados e a complexidade do
célculo de probabilidades é em func¢do da quantidade de
classes e é dada por ®(n), sendo que #n € o nimero de classes
que terdo a probabilidade calculada. Com isso, a
complexidade total da estratégia NaiveBayes é O(n+k).
Contudo, como as arvores desenvolvidas neste trabalho
possuem uma quantidade menor de noés do que a soma da
quantidade de indices e de classes, as arvores acabam sendo
ligeiramente mais rapidas para se inferir uma classificago
sobre o algoritmo NB.

As estratégias de caracterizag@o apresentadas satisfazem
as caracteristicas discutidas na Introdugdo e, dessa forma,
viabilizam a caracterizagdo em grande escala de MVs. Além
disso, serd possivel desenvolver ou melhorar politicas de
consolidacdo de MVs, que poderiam levar em conta as
variagdes de carga de uma determinada carga e, através de
analises  temporais, realizar  predicdes sobre o
comportamento da carga.
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