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Resumo

Computacao em nuvem pode ser definida como uma tecnologia de oferta de ser-
vicos de computagdo por meio da Internet, utilizando virtualizagdo de maquinas.
A virtualizacdo € um procedimento em que se estabelece um ambiente virtual
para execuc¢ao de tarefas consumindo parte dos recursos de uma maquina real.
Desse modo, o desempenho de um sistema de computacdo em nuvem depende
da eficiéncia da alocagdo de miquinas virtuais em mdquinas reais, atendendo
restricoes e metas diversas. Neste trabalho se propde uma nova abordagem para
alocacdo de maquinas virtuais que tem como objetivo otimizar o nimero de
maquinas fisicas ativas e o trafego na rede do sistema, tratando situagdes de
conflito e balancgo entre estes dois objetivos em sistemas heterogéneos. A solucao
proposta € baseada em uma modifica¢do do algoritmo para particionamento de
grafos de Kernighan-Lin para tratar os custos de comunicagdo, além de heuristi-
cas para a minimizacao do nimero de maquinas fisicas. O texto apresenta um
levantamento bibliogréfico a respeito de computagdo em nuvem, o estado da arte
relacionado ao problema de aloca¢ao de maquinas virtuais, a implementacdo do
algoritmo e sua avaliacdo. O algoritmo proposto € avaliado contra uma heuris-
tica convencional e um algoritmo do estado da arte em diversos cenéarios. Os
resultados obtidos mostram que, apesar da dificuldade de conciliagdo entre estes
dois objetivos em se tratando de sistemas heterogéneos, as solucdes obtidos pela

abordagem desenvolvida sao de boa qualidade.

Palavras-chaves: Computagdo em nuvem, miquinas virtuais, alocagao.



Abstract

Cloud computing is a term referring to a computing service technology offered
through the Internet using machine virtualization, which is a process where a
virtual environment is deployed to run an application, consuming part of the real
machine resources. Therefore, the performance of a cloud computing system
depends on the efficiency of the virtual machines placement in real machines,
given certain goals and constraints. This work aims to present a new approach
for virtual machine placement that optimizes the number of active physical
machines and network traffic in its datacenter, as well as evaluate the conflict
between these goals in heterogeneous systems. The proposed approach is based
in a modification of the Kernighan-Lin algorithm for graph partitioning to deal
with communication costs, and heuristics to minimize the number of physical
machines. The text presents a conceptual review about cloud computing, the state
of art of the virtual machine placement problem, the algorithm implementation
and its evaluation. The proposed algorithm is evaluated against a conventional
heuristic and a state of art algorithm in various scenarios. The results reveal the
hardness to balance the two defined goals in heterogeneous systems as well as

the quality of the solution achieved by the proposed approach.

Key-words: Cloud computing, virtual machines, placement.
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1 Introducao

Computacdo em nuvem (do inglés Cloud Computing) é o nome que se
da a um tipo de sistema distribuido composto por uma cole¢do de maquinas
virtuais (VMs) interconectadas e provisionadas dinamicamente, as quais tem sua
disponibilidade baseada em um contrato de nivel de servigco, o SLA (BUYYA;
BROBERG; GOSCINSKI, 2011).

Esses sistemas surgiram pois uma grande parcela dos recursos computaci-
onais de empresas, principalmente as do ramo de Tecnologia da Informacao (TI),
fica ociosa boa parte do tempo. Assim, com todo um poderio computacional
aliado ao know-how que essas empresas possuiam em gerenciamento de TI,
foi possivel estabelecer um mercado de computacao que inclui servicos como
aluguel de infraestruturas computacionais, armazenamento e backup de arqui-
vos pessoais, plataformas para desenvolvimento e implantacao de aplicacoes.
Todos esses servigos contratados e gerenciados por meio da Internet (BUY YA;
BROBERG; GOSCINSKI, 2011).

Os servigos oferecidos por um sistema de computacdo em nuvem atendem
um grande nicho de mercado, desde usuarios comuns até grandes empresas,
como por exemplo a Netflix, que tem seus servidores hospedados no complexo
computacional da Amazon (AMAZON, 2018).

Para atender a diferentes demandas de clientes em diferentes momentos,
o sistema deve prover elasticidade de recursos, aumentando-os ou diminuindo-
os quando necessario. Para tanto € preciso que haja uma politica eficiente de
alocacdo de méquinas virtuais. E nesse ponto que surge a necessidade de bons
escalonadores para melhorar a distribui¢do de maquinas virtuais entre 0s recursos
fisicos, com diversas finalidades, como por exemplo, balanceamento de carga,

reducao do nimero de maquinas ativas, otimizagao de rede, etc.

1.1 Motivacao

Para a computacdo em nuvem, vista como um negocio, o provedor do

servigo deve, no minimo, cumprir o Acordo de Nivel de Servico (SLA) estabe-
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lecido com seus clientes. Assim, um bom algoritmo de alocagdo de miquinas
virtuais, além de garantir o cumprimento dos requisitos acordados entre cliente e
provedor, deve atenuar gastos. Uma das estratégias empregadas para esta finali-
dade € alocar o menor nimero possivel de dispositivos (nds de processamento,
comunicagao, etc) para os servigos contratados e manter os demais desligados
enquanto nao forem requisitados. Isso melhora a escalabilidade do sistema e

evitando o desperdicio de recursos.

A partir da premissa de que méaquinas virtuais consomem uma quantidade
de recursos (memdria, armazenamento, etc) de maquinas fisicas e que essas, por
sua vez, possuem uma quantidade disponivel limitada dos mesmos recursos, tem-
se um problema de otimiza¢do em que cada méaquina virtual deve ser alocada em
uma maquina fisica, obedecendo a quantidade de recursos disponiveis por essa,
buscando minimizar o ndmero total de dispositivos ativos. Quando o objetivo do
problema compreende, além de otimizar o nimero de maquinas fisicas utilizadas,
otimizar também o uso da rede do sistema, € necessario considerar, além das
dimensoes de recursos, a malha de comunicagdo entre as maquinas virtuais e a
topologia de rede do sistema. Este € um tipico problema de otimizacdo combina-
toria, em que se tem restri¢coes (disponibilidade de recursos de méquinas fisicas
e demandas de maquinas virtuais) e fungdes objetivos (minimizar nimero de
maquinas ativas, minimizar trafego em rede, etc). Aplicar um método exato para
a busca de uma solucdo 6tima para este problema demandaria um tempo invidvel,
assim, os trabalhos do estado da arte utilizam-se de métodos heuristicos para
busca de solucdes aproximadas, que nem sempre retornam um bom resultado

para todos os casos.

O caso em especial tratado neste problema € o de sistemas heterogéneos
em relacdo a capacidade das maquinas fisicas, em que se busca minimizar o
nimero de mdquinas fisicas ativas (que hospede pelo menos uma maquina
virtual) e o custo de rede total do sistema (soma total de bytes transmitidos por
cada switch). Apesar de ja haver algoritmos voltados para este problema, ndao ha
uma preocupacdo de como as capacidades disponiveis € 0 posicionamento de
maquinas fisicas na rede pode afetar o processo de busca por solugdes eficientes

para ambos 0s objetivos.
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1.2 Objetivo

O processo de alocacao de maquinas virtuais € parte vital de um sistema
de computacdo em nuvem. Neste trabalho o objetivo foi propor uma solu¢do
para a alocacdo de miquinas virtuais que considere o volume de dados a serem
transferidos e o nimero de maquinas fisicas ativas como parametros principais
no processo decisorio. Isso € importante pois muitos provedores de computacao
em nuvem oferecem solugdes para aplicagdes que demandam processamento de
grandes massas de dados, tal como minerag¢ao de dados e computacao cientifica.
Pela caracteristica distribuida de ambientes em nuvem esse tipo de aplicacao gera
um grande trafego de dados entre mdquinas virtuais. A solugcdo proposta busca
arranjar estas maquinas virtuais dinamicamente de forma a reduzir o numero de
saltos entre as mesmas e o nimero total de miquinas fisicas utilizadas em seu

provisionamento.

1.3 Organizacao do texto

O restante do texto comeg¢a com uma revisao bibliografica sobre sistemas
de computacdo em nuvem no Capitulo 2. A seguir, no Capitulo 3, € apresentado
o problema de alocacdo de maquinas virtuais juntamente com os principais

algoritmos para a sua resolu¢ao encontrados na literatura.

O Capitulo 4 tras a descricdo da especificacdo do algoritmo proposto,
incluindo sua fundamentacgdo, definicdo de procedimentos e uma visdo geral de

sua implementagao.

Ap6s a descricao do algoritmo o Capitulo 5 contém um conjunto de testes
para sua validagdo. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes e

consideracdes finais a respeito do trabalho desenvolvido.
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2 Sistemas de computacao em nuvem

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos bdsicos sobre computagdao
em nuvem. Isso inclui a defini¢do dos tipos de servigos oferecidos, virtualizacao

e ferramentas de gerenciamento e implantacao.

2.1 Conceitos sobre computacao em nuvem

O termo nuvem tem sido historicamente utilizado como uma metéafora
para Internet. E comum encontrar em diagramas a Internet representada pela
ilustracdo de uma nuvem (RITTINGHOUSE; RANSOME, 2009). Dessa forma,
o termo computag¢do em nuvem refere-se a servicos de computagao (armazena-
mento, infraestrutura, processamento) que sao contratados e gerenciados por

meio da Internet.

Para alguns estudiosos, o advento da computacdo em nuvem faz parte
de um processo natural de evolucdao da computagdo. Assim como, no século
passado, fabricas deixaram de ter estacdes de geracao de energia elétrica propria
para utilizar uma rede publica, empresas atualmente deixam de implantar recur-
sos computacionais proprios para a fazer a locacao de recursos remotamente
(RITTINGHOUSE; RANSOME, 2009). Esse fendomeno decorre do fato de que
o preco da aquisicdo, configuragdo e manutencao de infraestruturas de TI muitas
vezes € muito maior que o preco da locacao de recursos de um provedor de

computagcdo em nuvem.

Um sistema de computagdo em nuvem € capaz de oferecer uma grande
variedade de servigos, atendendo a diversos nichos de mercado. Para o usudrio
comum existem servigos de solu¢des de softwares, armazenamento € backup
de arquivos pessoais, etc. Muitas empresas de desenvolvimento de [oT também

possuem seu proprio conjunto de servigos em nuvem para seus usuarios.

Sistemas de computacdo em nuvem também contemplam solu¢des em
nivel empresarial, como plataformas para desenvolvimento e implantacdo de
aplicacoes e servidores virtuais para configuracao arbitraria. A ideia é oferecer

uma infraestrutura computacional para que um cliente empreendedor possa
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desenvolver uma aplicagdo, que serd utilizada por muitos usudrios. Assim, tem-se
um sistema de relagdes em que o cliente contrata a infraestrutura computacional
para implantar uma aplicacdo e essa aplicagao € entdo distribuida para outros
usudrios. Neste caso € também comum que desenvolvedores e usudrios finais
estejam contidos no mesmo grupo de pessoas, como por exemplo, quando fazem
parte do mesmo corpo de funcionarios de uma empresa. Essa é uma situacao
comum que ocorre quando empresas desenvolvem sistemas para gestao de

processos internos € hospedam os mesmos em alguma nuvem.

Essas diferentes solugdes sao classificadas em trés diferentes classes de
servigo: Software as a Service (SaaS), Platform as a Service (PaaS) e Infras-
tructure as a Service (laaS) (BUY YA; BROBERG; GOSCINSKI, 2011). Nas
secOes a seguir serdo apresentados aspectos mais detalhados sobre computagdo

em nuvem, bem como as trés diferentes classes de servicos mencionadas.

2.1.1 Caracteristicas

Um sistema de computacdo em nuvem € um sistema de computacao
autonOmica de ofertas de servicos de computagao. Para tanto, segundo Mell e
Grance (2011), o mesmo apresenta algumas caracteristicas e funcionalidades.

Sao essas:

» Capacidade de autoatendimento: o sistema oferece uma interface para
contratacdo, gerenciamento e pagamento de servigos sem haver necessi-

dade de interacdo humana;

* Acesso remoto: o cliente € capaz de acessar e gerenciar 0s recursos con-
tratados remotamente por meio de uma rede de computadores, geralmente
a Internet. O acesso pode ser realizado utilizando computadores pessoais

ou dispositivos moveis;

* Elasticidade: a quantidade de recursos pode ser alterada para ajustar
a demanda, possibilitando o aumento ou reducdo dos mesmos de uma

maneira 4gil;

* Medicao de uso: computagdo em nuvem trabalha com a ideia de servigo

sob demanda, ou seja, o sistema € capaz de redimensionar 0s recursos para
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ajustar a necessidade de seu cliente. Assim o provedor utiliza métricas de

uso de seus servicos a fim de cobrar um valor proporcional;

* Transparéncia: o maximo que um cliente de um sistema de computagao
em nuvem conhece a respeito da localizagdo de seus recursos contratos
¢ o pais ou continente em que este se encontra. Demais detalhes, como
quantidade de unidades de processamento, topologia da rede, etc., sdo

transparentes a seus clientes.

Quanto a disponibilidade de servigos, um sistema de computacio em

nuvem pode ser classificado nas seguintes categorias:

* Nuvem publica: Sao sistemas que oferecem servicos a qualquer pessoa
que queira utilizd-los (ndo necessariamente gratuitos). Sao exemplos de

nuvens privadas Amazon Web Services, Google Cloud e Microsoft Azure;

* Nuvem privada: Sdo sistemas que tém seus servicos disponiveis a um
grupo restrito de pessoas. Esses sistemas sao utilizados em ambientes
corporativos e académicos para oferecer servigcos de computagcdo apenas
as pessoas ligadas a essa empresa ou institui¢do (funciondrio, professores,

alunos, etc.);

* Nuvem hibrida: Sao sistemas que integram uma nuvem publica a uma
nuvem privada e por isto t€ém sua disponibilidade restrita. Neles os recursos
de uma nuvem publica sdo contratados para complementar a demanda de
seus utilizadores, uma vez que muitos sistemas de nuvem privada possuem
capacidade limitada. Assim, para lidar com picos de demanda utiliza-
se do provisionamento de recursos de uma nuvem publica. O emprego
desta técnica € conhecido como cloud bursting (BUY YA; BROBERG;
GOSCINSKI, 2011);

¢ Nuvem federada: Similar a ideia de nuvem hibrida, uma nuvem federada
¢ um sistema publico integrado de duas ou mais nuvens publicas. Dessa
forma, um provedor pode solicitar a alocacao de VMs de seus clientes no
datacenter de outros provedores que integram um dado sistema de compu-
tacdo em nuvem federado. Esse processo ocorre de maneira transparente

aos seus clientes.
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2.1.2 Classes de servico

Como antecipado no inicio desta se¢do, os servigos oferecidos por um
sistema de computacao em nuvem podem ser classificados em trés categorias

diferentes. Sao essas:

» Infrastructure as a Service (laaS): Nesta classe de servigo o provedor
oferece ao cliente infraestrutura de hardware para qualquer finalidade
arbitraria, sendo a este delegada a responsabilidade de gerenciamento do
recurso. Assim, o cliente tem maiores privilégios sobre o servidor, tais
como a instalacdo arbitraria de pacotes de softwares, anexacdo de discos
virtuais ou implementagdo de politicas de firewall (BUY YA; BROBERG;
GOSCINSKI, 2011);

* Platform as a Service (PaaS): Neste modelo de servigco o provedor
disponibiliza ao cliente um ambiente para desenvolvimento e implantagcdo
de aplica¢des de forma que ndo seja necessario conhecer detalhes inerentes
a plataforma que esté utilizando (BUY YA; BROBERG; GOSCINSKI,
2011). Desse modo, fica a cargo do sistema o gerenciamento e configuragao

de recursos;

* Software as a Service (SaaS): Esta é a classe de servigo voltada para
usudrios comuns de computagao. Este modelo de servigo consiste na oferta
de softwares como editores de documentos, mail user agents, etc., imple-
mentados em plataforma Web, que podem ser acessados utilizando apenas
um navegador. A ideia deste tipo de servigco € oferecer uma alternativa ao
modelo tradicional de aquisi¢do de softwares, em que o usudrio adquire
o software e o instala em seu computador pessoal (RITTINGHOUSE,;
RANSOME, 2009).

2.2 Virtualizacao de hardware

A infraestrutura fisica de um sistema de computagao em nuvem consiste
em um grande nimero de maquinas interconectadas compondo uma grade com-

putacional. Como mencionado, o advento da computa¢do em nuvem veio do fato



Capitulo 2. Sistemas de computacdo em nuvem 22

de muitas dessas maquinas estarem, boa parte do tempo, ociosas, e assim, esta-
belecer um novo modelo de negécio com a locagdo de parte dessa infraestrutura
computacional. No entanto, a alocagao de recursos ndao pode ser estatica, pois
clientes possuem diferentes necessidades, tanto em relagdo ao poder computaci-
onal como quanto a plataforma do sistema ou ao momento em que demandara

recursos.

A solugdo para esse problema € a virtualizacao de hardware. A virtualiza-
cdo permite agrupar na mesma maquina fisica (host) diferentes maquinas virtuais,
possivelmente com diferentes sistemas operacionais. A aplicacao responsavel
pela instanciacdo e mediacdo de acesso as mdquinas virtuais € denominada
Virtual Machine Monitor (VMM) ou hypervisor. Na Figura 1 € ilustrado um
caso de virtualizacdo, em que trés maquinas virtuais com diferentes sistemas

operacionais sao hospedadas no mesmo host.

Figura 1 — Hospedagem de maquinas virtuais com diferentes sistemas operacio-
nais (BUY YA; BROBERG; GOSCINSKI, 2011)
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(Traduzido pelo autor)

O uso de virtualizacdo trds inimeros beneficios para a operabilidade do
sistema. Tem-se, por exemplo, a facilidade de replicacao de servidores, confe-
rindo maior escalabilidade de recursos, e o0 isolamento entre maquinas virtuais,
conferindo maior seguranca ao sistema (BUY YA; BROBERG; GOSCINSKI,
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2011).

2.3 Ferramentas de implantacao

A parte 16gica de um sistema de computacao em nuvem € composta por um
conjunto de softwares especificos para automacao do processo de virtualiza¢ao
e de seu monitoramento. Para o monitoramento de virtualizacao, a aplicagdo
responsavel por essa funcionalidade é denominada hypervisor. Ja a automagao do
processo € feita pelo que se chama sistema gestor. Um sistema gestor funciona
de forma distribuida, realizando o escalonamento de instancias de maquinas
virtuais nos hosts (maquinas fisicas) que compdem o sistema. Além disso, € o
sistema gestor que prové a comunicacdao com o hypervisor de cada maquina

fisica. Neste secao serdo apresentados alguns hypervisors e sistemas gestores.

2.3.1 Hypervisors

Hypervisor € a aplicacao responsavel por mediar o acesso as maquinas
virtuais do sistema hospedeiro, sendo parte vital do funcionamento da camada
de software de um sistema de computacdo em nuvem. A seguir sdo apresentados

os hypervisors mais conhecidos comercial e cientificamente.

* VMWare: desenvolvido e mantido pela empresa homonima VM Ware Inc.,
a ferramenta possui diversas distribuicoes, desde ambientes para virtuali-
zagao de desktop, como o VM Ware Workstation, até para a implantacao
de servidores de grande porte, como o VMWare ESX Server, que consiste
em um sistema operacional especializado em virtualizacio (VMWARE,
2018).

e Xen: a priori, Xen foi desenvolvido como um projeto de cddigo aberto
pela Universidade de Cambridge. Mais tarde foi comprado pela Citrix
System Inc, que, juntamente com outras grandes empresas, suporta o
desenvolvimento em codigo aberto do projeto e distribui em paralelo
versoes de codigo fechado do produto. Suas distribui¢des de codigo aberto
sdo largamente utilizadas em plataformas de implantacdo de nuvens de
codigo aberto (XEN, 2018).
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* KVM: o Kernel-based Virtual Machine (KVM) é um hypervisor integrado
a sistemas operacionais Linux. Por se tratar de uma ferramenta diretamente
acoplada ao ntcleo do sistema operacional, permite a virtualizagcdo assis-

tida por hardware, que implica em ganhos de performance em relacado a
paravirtualiza¢do (KVM, 2019).

* QEMU: ferramenta de c6digo aberto mantida por uma comunidade de con-
tribuidores, possui distribui¢des para Windows, Mac Os e vérios sistemas
operacionais Linux. (QEMU, 2018)

* Microsoft Hyper-V: desenvolvido pela Microsoft, encontra-se integrado
em distribuicdes do sistema operacional Windows Server. Também permite
virtualizacdo assistida por hardware. (HYPER-V, 2018)

2.3.2 Sistemas gestores

Existem diversas solucdes prontas para gestao de sistemas de computagdo

em nuvem. As ferramentas mais populares para esse proposito sao:

* OpenStack: mantido por uma comunidade de profissionais que incluem
grandes empresas do ramo de TI, tais como IBM, Intel, Red Hat Inc., o
OpenStack € uma plataforma de codigo aberto composta por diferentes
softwares para diferentes finalidades, tais como provisionamento de re-
cursos, implantacdo de redes virtuais, diretério distribuido, etc. Também
possui suporte aos hypervisors VMWare, KVM, QEMU, Xen, Microsoft
Hyper-V e Docker. Suporta a integracdo com servigos de computacdo em
nuvem da Amazon (OPENSTACK, 2018);

* OpenNebula: apresentada como uma ferramenta coesa e de facil instala-
¢do e manejo, 0 OpenNebula é uma plataforma de codigo aberto voltada

para a implantagdo de sistemas de computacdo em nuvem empresariais.
Suporta os hypervisors KVM, QEMU e VMWare (OPENNEBULA, 2018);

* Eucalyptus: acronimo de Elastic Utility Computing Architecture for Lin-
king Your Programs To Useful Systems (NURMI et al., 2009), € uma
plataforma de c6digo aberto de implantacdo de sistema de computa¢do
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em nuvem hibrido, com suporte para integragdo com servigos da Amazon.

Oferece suporte aos hypervisors KVM, VMWare e Xen;

* Apache CloudStack: mantido pela Apache, € um software de cddigo
aberto que, além da implantacdo de um sistema de nuvem privado, suporta
a integracao com servicos de computacdo em nuvem da Amazon. A pla-
taforma também suporta diversos hypervisors, tais como KVM, VMWare,
OracleVM, Xen e Microsoft Hyper-V (CLOUDSTACK, 2018);

» System Center Virtual Machine Manager: distribuido pela Microsoft,
¢ um software de codigo fechado utilizado em sistemas Windows. Tam-
bém conhecido pela sigla SCVMM, a ferramenta opera juntamente com o
hypervisor Microsoft Hyper-V (MICROSOFT, 2018).

2.4 Infraestrutura e organizacao

Sistemas de computagdo em nuvem, principalmente os sistemas de nuvem
publica, sao geralmente implantados sobre grandes datacenters com dezenas
de milhares de nés de processamento. No entanto, alguns sistemas de nuvem
privada também podem ser implantados em pequenos datacenters com algumas

dezenas de nds de processamento.

No caso de grandes corporagdes, como Google, Amazon, Microsoft, etc., a
rede de servigos € composta por grandes datacenters geograficamente distribui-
dos. A seguir sao discutidos aspectos sobre organizacado e rede de comunicagao

de datacenters que compdem grandes sistemas de computacao em nuvem.

2.4.1 Arquitetura de rede de datacenters

A infraestrutura de rede comunicacdo em datacenters de sistemas de
computagdo em nuvem segue os padroes de sistemas de computagao de alto
desempenho, ou seja, € composta por nos de processamento (maquinas fisicas)

interconectados por elementos de comunicagao.

Redes fat-tree (LEISERSON, 1985) sd@o uma das topologias comumente

empregadas em redes de datacenters de sistemas de computacdo em nuvem
(ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010). Como seu nome sugere (arvore gorda
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em portugués), trata-se de uma topologia baseada em arvore, em que os nds de
processamento sao dispostos nas folhas e seus respectivos nds pais, avos, etc.
sdo compostos por elementos de comunicagdo. O diferencial nesta topologia
para uma arvore comum € que, neste estrutura, quanto mais proximo da raiz da
arvore, maior € a largura de banda da rede. Uma rede em faz-tree é composta por
trés tipos de switches, organizados em camada na forma: edge, aggregation e
core. Switches do tipo edge conectam os nés de processamento aos switches tipo

aggregation, enquanto estes conectam switches edge aos switches do tipo core.

Um exemplo de implementacao da topologia fat-tree é a arquitetura Por-
tLand (AL-FARES; LOUKISSAS; VAHDAT, 2008), composta por switches
de mercado (commodity). Esta estrutura emprega o conceito de redundancia,
provendo mais de um caminho para o mesmo destino, tanto para lidar com falhas,
quanto para melhor balancear o trafego, minimizando o congestionamento na
rede. Um conjunto de nds de processamento que apresentam trés ou menos saltos
entre cada par, junto de switches edges que os conectam e 0s aggregation que
conectam estes mesmo edges é denominado pod. Na Figura 2 € ilustrado um

datacenter com essa arquitetura formado por swifches de 4 portas.

Figura 2 — Ilustracao do datacenter PortLand formado por switches de 4 portas

A dimensao de um datacenter PortLand depende do nimero de portas de
seus switches. Assim, sendo k o nimero de portas de cada switch, um datacenter
completo possuird k pods, ¥’ 2 edges, ¥ |2 aggregations, ¥ /4 cores e K 4 nés de
processamento. Assim sendo, um datacenter PortLand formado por switches de
48 portas pode ter até 27648 nds de processamento (AL-FARES; LOUKISSAS;
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VAHDAT, 2008). H4 também outras alternativas de arquiteturas, como BCube
(GUO et al., 2009) e VL2 (GREENBERG et al., 2009).

Quanto ao enderecamento de VMs na rede, ha dois modos possiveis de
configuracao da placa de rede de seus hosts: NAT e bridge. No modo NAT as
VMs sado enderecadas utilizando redirecionamento de portas por meio de uma
tabela NAT de forma que uma VM fique visivel apenas para o host que a hospeda
e para as demais VMs hospedadas também por esse host. No modo bridge o
host passa a funcionar como um comutador para as VMs fazendo com que as
mesmas fiquem visiveis dentro da rede recebendo um endereco /P interno e

eventualmente um externo.

Para sistemas de computagdo em nuvem, o modo de enderecamento bridge
¢ a solu¢do mais adequada em se tratando do provisionamento de VMs para seus

clientes enquanto o enderecamento por NAT destina-se a aplicagdes locais.

2.4.2 Estrutura logica

O processo de alocagdo de VMs no sistema ocorre de forma automatica,
realizado pelo sistema gestor implantado em seu datacenter. O modelo mais
comum de organizacdo em um sistema genérico é o de mestre-escravo. E dito né
mestre aquele responsdvel por coordenar as acoes estratégicas. Os nds escravos,

também dito hosts, sdo responsdveis pela hospedagem das VMs.

Toda a comunicag¢do do sistema € realizada por meio de troca de men-
sagens. Assim, 0s nds escravos sao responsaveis pela geracao de relatério a
respeito da execugdo e comunicagdo de suas VMs e envio dos mesmos para o no

mestre, para que este possa tomar decisoes de escalonamento.

Um sistema gestor de computagdo em nuvem também proveé outras funci-
onalidades, tais como (BUY YA; BROBERG; GOSCINSKI, 2011):

* Distribuicao de imagens: VMs sdo instanciadas utilizando templates, que
nada mais sdo que discos virtuais formatados com o sistema operacional
desejado. O host escolhido para hospedar uma dada VM deve, de alguma
forma, conter a imagem relativa a mesma. O servigo de distribui¢do de

imagens € responsdvel por armazenar e dispor estes arquivos na rede;
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* Redes de VMs: para oferecer uma melhor experi€ncia para usudrios,
sistemas de computacdo em nuvem também podem fornecer automagao do
processo de criacdo de redes virtuais entre VMs, de forma a criar dominios

de broadcast entre as mesmas;

* Sistema de informacao: sistemas de computagdo em nuvem também
demandam uma base de dados com informagdes gerais sobre seus clientes
e servigos, bem como a quantidade de uso de recursos a fim de efetuar as

devidas cobrangas;

¢ Painel de autoatendimento: essa funcionalidade € destinada a clientes,
para que estes criem contas, contratem servigos, etc. Sao implementados
por meio de paginas web que podem ser acessadas remotamente pela

Internet;

* Painel administrativo: Trata-se de uma interface grafica, implementada
por meio de paginas web, restrita a administradores para a realizacdo
de funcdes administrativas relativas a configuragdo do sistema e de sua

infraestrutura.

Existem outras funcionalidades além dessas listadas, principalmente no
nicleo do sistema, como auditoria administrativa, gerenciamento de falhas e
alocacdo de VMs. Esta ultima, como € o objeto de estudo deste trabalho, sera

tratada no préximo capitulo.

2.5 Consideracoes finais

O projeto de um sistema de computagdo em nuvem nao é uma tarefa
simples, pois esses sistemas sdo complexos € demandam diversas camadas
de softwares especializados para sua autogestao. Além disso, o sistema deve
ser dinamico, no sentido de alocar diversas maquinas virtuais com diferentes
sistemas operacionais, de acordo com a demanda de clientes. Essa complexidade
leva aos sistemas descritos neste capitulo e também aos problemas que serdao

tratados na sequéncia sobre a otimizagao da alocacdo de VMs.
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3 Alocacao de maquinas virtuais

A alocagdo de maquinas virtuais € um processo crucial para o funciona-
mento de sistemas de computacdo em nuvem. Esse processo pode ser entendido
como um problema de escalonamento em uma grade computacional, uma vez
que a aloca¢cdo de maquinas virtuais consiste em escolher uma maquina fisica
(host) da grade, com base em critérios definidos no projeto do sistema, para
hospedar a VM. No restante deste capitulo serdo apresentados os conceitos
necessarios para entendimento do problema de aloca¢ao, bem como solugoes

para a sua resoluc¢ao encontradas na literatura.

3.1 Conceitos basicos

Como indicado, a alocagdo de uma VM € fundamentalmente um problema
de otimizacdo combinatoria. Isso significa que para a sua soluciao € preciso
definir objetivos e restri¢des do sistema. Nesta secdo serao discutidos que tipos
de objetivos e restrigdes sdo encontrados e algumas das técnicas basicas para a

solucdo de problemas de otimizacdo combinatoria.

3.1.1 Parametros para alocacdao de maquinas virtuais

A especificacdo de uma VM a ser alocada depende do servico contratado
para a qual esta serd provisionada. As propriedades dessa maquina sdo definidas
por variaveis dimensionais, tais como quantidade de memoria principal (RAM),
poder de processamento e por vezes largura de banda e laténcia. Portanto, um
host deve ter disponivel a quantidade necessaria dos componentes especificos
para estar apto a hospedar uma dada VM. Vale a pena salientar que toda vez
que um host hospeda uma VM, a quantidade disponivel de cada um desses

componentes € reduzida de acordo com a demanda da VM hospedada.

O processo de alocagao de VMs pode ser feito de duas diferentes formas.

Sao essas:

* Criacio de uma nova instancia: Esse procedimento nada mais é que
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alocar uma nova VM no sistema. A criagdo de uma nova VM ocorre em
duas situagdes: Quando o cliente solicita um novo recurso ou quando um
recurso ja provisionado € clonado. A clonagem de uma instancia pode
ocorrer quando o cliente solicita explicitamente ou quando o sistema

realiza autoscaling;

* Migracao de uma VM: O procedimento de migragdo consiste em trans-
portar uma VM de um host para outro. O sistema pode realizar esse
procedimento por varios motivos como, por exemplo, para atualizacdo do
sistema da maquina hospedeira ou na aplicacdo de estratégias de otimiza-

cdo de distribuicdo de recursos.

Ambas as formas constituem processos criticos para o funcionamento do
sistema e possuem um grande impacto no crescimento e expansao do negdcio
para o qual os recursos sdo provisionados. Existem na atualidade técnicas eficazes
empregadas na aloca¢do de VMs para realizar essa tarefa em questdo de segundos,
buscando garantir qualidade de servico aos seus usudrios (BUYYA; BROBERG;
GOSCINSKI, 2011).

A seguir sdo apresentadas maneiras comuns de tratar o problema de
alocacdo de VMs bem como algoritmos do estado da arte que se baseiam nestas

abordagens.

3.1.2 Classificacao do problema

A alocacdo de maquinas virtuais € tratada como um problema de otimi-
zagdo combinatdria de um ou mais objetivos, os quais podem ser a redugao do
gasto de energia elétrica, reducdo do trafego na rede, maximizacao do tempo de
processamento de aplicagdes, etc. A seguir sao apresentadas classes de proble-
mas de otimizacao nas quais sao comumente enquadrados problemas de alocacao

de maquinas virtuais.

3.1.2.1 Problema de empacotamento

A aloca¢do de maquinas virtuais pode ser entendida como um problema de
empacotamento (bin-packing ou apenas BP) (COFFMAN; GAREY; JOHNSON,
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1984) aplicado ao contexto de computacdo em nuvem, em que itens com um
dado volume devem ser colocados dentro de finitos pacotes que por sua vez
possuem uma capacidade finita. No contexto de computacdo em nuvem, 0S
pacotes referem-se as miquinas fisicas, os itens as maquinas virtuais e medidas
de volume ao poder computacional (memoria, velocidade de processamento,
etc).

O problema de empacotamento € um problema de otimiza¢do combinato-
ria NP-dificil. Assim, € muito comum a utilizacdo de heuristicas para a obtencao
de solucdes aproximadas (COFFMAN; GAREY; JOHNSON, 1984).

3.1.2.2 Problema quadratico de alocacao

Em um problema quadrético de alocacdo (quadratic assignment problem
ou apenas QAP) tem-se n instalacdes que devem ser alocadas em n locacoes.
Entre cada instalagdo existe um fluxo e para cada locagao um custo (LAWLER,
1963). No contexto de alocagdo de VMs, as instalagdes referem-se as VMs e as
locacdes a porgoes de recursos disponiveis para alocacdo em maquinas fisicas.
Dessa forma, o fluxo entre instalagdes representa a troca de dados entre VMs e o

custo entre locagdes representa o custo de comunicagdo entre miquinas fisicas.

Dessa maneira, métodos de otimizagao baseados no problema quadratico
de alocacgdo sao empregados para otimizacao de rede de computadores, buscando

a reducgdo de laténcia, reducao de saltos entre maquinas virtuais, etc.

O problema quadratico de alocagdo se enquadra na classe de problemas
de otimizagdo combinatéria NP-Dificeis. Para pequenas instancias, o problema
pode ser resolvido por meio de métodos exatos, como programacao dinadmica
(BERTSEKAS et al., 1995) e branch-and-bound (LAWLER; WOOD, 1966).
Para grandes instancias do problema, o emprego de métodos exatos demanda
um tempo computacional alto, tornando inviavel sua aplicacao. Para estes casos,
sdo empregados métodos heuristicos, que buscam solucdes aproximadas em um
tempo aceitavel.

A maneira mais comum de resolver este tipo de problema ¢ implementar
uma solucdo inicial e permutar sua configuracdo buscando melhorar a solugao

final. Tem-se como exemplo, o algoritmo de Armour e Buffa (1963), que busca
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por solugdes localmente Gtimas.

3.2 Algoritmos de alocacao de maquinas virtuais

Toda vez que a alocagdo de uma méquina virtual € solicitada, o sistema
recorre ao seu escalonador para escolher qual das maquinas fisicas hospedara
essa VM. Obviamente, o funcionamento de escalonadores € regido por algum
algoritmo de escalonamento. Muitos desses algoritmos t€m como objetivo melho-
rar o desempenho do sistema em algum aspecto especifico, tal como economia
de energia, economia de memoria, melhoria da qualidade de servigo, etc. No
caso de sistemas de computacdo em nuvem esse problema € ainda mais dificil
pois esses sistemas sao majoritariamente compostos por uma grade de maquinas,

que podem estar geograficamente distribuidas.

A seguir, sdo apresentados algoritmos genéricos para alocacdo de VMs

juntamente com algoritmos encontrados na literatura.

3.2.1 Solucbes heuristicas de empacotamento

Muitos algoritmos do estado da arte sdo desenvolvidos com base em
solucdes genéricas para o problema de empacotamento, como as apresentadas a

seguir:

 First-Fit (FF): O algoritmo First-Fit € uma abordagem gulosa para o
problema de empacotamento. Neste algoritmo um dado item a ser empa-
cotado serd atribuido para o primeiro pacote encontrado que esteja apto
a recebé-lo. O objetivo desta abordagem € utilizar o menor nimero de
pacotes possiveis, para tanto, o processo de busca de pacotes deve seguir

sempre 0 mesmo sentido na listagem de todos os pacotes.

* First-Fit Decreasing (FFD): Trata-se de uma variacao do First-Fit, no
qual a lista de itens a serem empacotados € ordenada de forma decrescente
em relacao a alguma dimensao arbitrariamente escolhida e assim atendida

nesta ordem utilizando o principio do algoritmo First-Fit.
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Best-Fit (BF): Neste algoritmo o pacote escolhido para receber um dado
item € aquele que, ao receber a item, terd capacidade restante menor do que
os demais. Para tanto, o algoritmo deve calcular o restante da capacidade

que cada pacote terd ao receber o item a ser empacotado.

* Best-Fit Decreasing (BFD): O mesmo método de escolha de pacotes
do algoritmo Best-Fit € utilizado, porém com a lista de itens organizada
de forma decrescente de acordo com alguma dimensdo arbitrariamente

escolhida.

* Worst-Fit (WF): Neste algoritmo o pacote escolhido para receber um dado
item € aquele que, ao receber o item, tera capacidade restante maior do
que os demais pacotes caso recebessem esse item. Assim como ocorre no
algoritmo Best-Fit, no algoritmo Worst-fit € preciso calcular o restante da

capacidade que cada pacote terd ao receber o item a ser empacotado.

» Worst-Fit Decreasing (WFD): Nesta variacao do algoritmo Worst-Fit a
lista de itens € organizada em ordem decrescente e entdo sao empacotados

segundo o critério do algoritmo Worst-fit.

* Next-Fit (NF): O algoritmo Next-Fit realiza a distribuicdo de itens de
forma circular aos seus respectivos destinos, similar o conceito de Round-
Robin. Mais especificamente, o algoritmo organiza os pacotes em uma
lista circular e distribui os itens circularmente de forma que para cada dois
itens consecutivos, o algoritmo deve tentar empacota-los em diferentes

pacotes em sentido circular.

3.2.2 Solucbes meta-heuristicas

Problemas de otimiza¢ao combinatOria geram, para diferentes configura-
¢cOes de sistema, espacos de busca por solucdes que precisam ser percorridos
na busca pela solucdo 6tima. Meta-heuristicas sdo métodos genéricos de busca
por solucdes para estes problemas, podendo ser empregadas tanto nos proble-
mas citados neste texto (BP e QAP) quanto a outros problemas de otimizagao

combinatoria.
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Diferente de métodos exatos, meta-heuristicas possuem complexidade
computacional relativamente baixa e buscam por solucdes localmente 6timas
ou proximas do otimo global. Sdo alguns dos exemplos mais populares de

meta-heuristicas:

* Algoritmo genético: Inspirado por processos evolutivos da biologia, al-
goritmos genéticos implementam técnicas que simulam processos de mu-
tacao, selecdo natural, combinacdo de genes, etc., para gerar solugcdes
cada vez melhores para o problema no qual € aplicado. O algoritmo inicia
o processo de otimiza¢gdo com diferentes configuragdes para o sistema,
arbitrariamente implementadas, e aplica os processos genéticos citados
para obter melhores solucoes (WHITLEY, 1994).

* Colonia de formigas: Este método inspira-se no processo de busca de
alimentos por coldnias de formigas. Inicialmente, formigas percorrem
caminhos aleatérios em busca de alimentos. Ao encontrar uma fonte de
alimentos, estas retornam a sua coldnia deixando rastros de feromonio,
que indicam um caminho a seguir para as demais formigas da colonia.
Analogamente, o algoritmo inicia o processo de otimizacao percorrendo
caminhos aleatorios, deixando “rastros” para caminhos que convergem
para melhores solu¢des. Uma vantagem deste algoritmo é que, na vida
real, rastros de feromdnio podem evaporar fazendo com que o caminho
se torne cada vez menos atrativo, este conceito, aplicado ao processo de
otimiza¢do diminui a probabilidade do algoritmo caminhar rapidamente
para 6timos locais (DORIGO; BIRATTARI, 2011).

* Simulated annealing: Este método faz uma analogia ao processo de re-
cozimento de solidos utilizado na metalurgia. Em uma primeira fase, o
material € aquecido a uma alta temperatura. Apds atingir a temperatura
adequada, o material é entdo resfriado lentamente a fim de se obter uma
configuracdo homogénea das moléculas do produto. Aplicado ao problema
de otimizacdo, o algoritmo utiliza uma soluc¢do inicial e uma variavel que
representa a temperatura, inicialmente alta, que se decrementa iterativa-
mente. A temperatura neste caso funciona como um fator de aleatoriedade

em que quanto maior seu valor, maior a probabilidade do algoritmo selecio-
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nar uma solu¢do que esteja na contra-mao da func@o objetivo no espago de
busca, de forma a evitar uma convergéncia muito ripida para um minimo
local (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

* Busca tabu: Neste método inicia-se a busca pela vizinhanga da solugdo
atual, atualizando a solucdo atual para um determinado vizinho, caso este
seja uma solucdo melhor que a atual ou ndo haja mais vizinhos melhores
que a atual que ainda nao foram visitados. Para realizar esta operagdo, o
algoritmo mantém uma lista denominada tabu, que contém todas as alter-
nativas de solucdes ja verificadas (GLOVER, 1989). Sua grande vantagem
¢ a eficiéncia em se aproximar do minimo global, escapando de minimos
locais, embora demande um tempo de computagao maior que as demais

meta-heuristicas.

3.2.3 Estado da arte

O estado da arte € composto majoritariamente por abordagens heuristicas
baseadas em empacotamento e meta-heuristicas, que buscam atender a diversos
objetivos, como minimizacdo do numero de hosts ativos, minimizacao do trafego
em rede, etc. A seguir sao apresentados alguns desses trabalhos:

3.2.3.1 Remanejamento de VMs por predicao

Denominado Measure-Forecast-Remap (MFR) (BOBROFF; KOCHUT;
BEATY., 2007), o objetivo do algoritmo € minimizar o tempo médio de utilizacao
de hosts utilizados para o provisionamento de VMs tendo como restri¢do a
probabilidade de ocorrerem violacdes no SLLA. Seu funcionamento pode ser

particionado trés em diferentes etapas:

* Medicao: Coleta de dados acerca das atividades no sistema e estabeleci-

mento de um historico.

e Predicao: Uso de métodos para andlise de séries temporais para determi-

nar demandas futuras de recursos para VMs.

* Rearranjo: Migracdo de VMs baseadas nos resultados de predicao a fim

de satisfazer o objetivo respeitando a restricao.
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O algoritmo opera dinamicamente, realizando as trés etapas periodica-
mente. Na etapa de rearranjo € implementado um algoritmo baseado em First-Fit
Decreasing, levando em consideracao as quantidades de recursos de cada VM

previstas na etapa de predi¢ao.

3.2.3.2 Programacao dinamica para eficiéncia energética

Denominado Energy Efficient Virtual Machine Placement (GOUDARZI;
PEDRAM, 2012), o algoritmo tem como objeto principal reduzir gastos em
energia elétrica. Este algoritmo € aplicado em casos em que € necessario replicar
VMs e distribuir suas coOpias pelo datacenter, tendo como objetivo tanto o
balanceamento de carga, quanto tolerancia a falhas. Assim, a ideia do algoritmo
€ otimizar a distribuicao dessas réplicas de forma a minimizar o nimero de hosts

utilizados na hospedagem das mesmas.

O algoritmo utiliza um método de resolucdao baseado em programagao
dindmica para determinar quantas copias serdo feitas de VMs e selecionar os
hosts mais adequados a recebé-las. Ainda assim, alguns hosts selecionados
podem apresentar subutilizacdo de recursos. Dessa forma, as VMs hospedadas

nestes hosts sao relocadas para outros hosts utilizando um método de busca local.

3.2.3.3 Aplicacao do Método Hiingaro com algoritmo genético

Proposto por TAO et al. (2015), o algoritmo, denominado Binary Graph
Matching-Based bucket-code Learning Algorithm (BGM-BLA), busca minimizar
o numero de hosts ativos, o custo de migragdo de VMs e a quantidade de trafego
gerada pela alocacdo de VMs em diferentes pontos da rede. Sua implementacao
utiliza modelagem de solugdes em alto nivel, denominadas pelo autor do trabalho

como bucket codes.

Cada bucket code tem sua eficiéncia avaliada por meio do Método Hun-
garo, também denominado Kuhn-Munkres. O Método Hungaro € um algoritmo
utilizado para a resolucdo do Problema de Alocacao (KUHN, 1955), no qual
um conjunto de tarefas, as VMs no caso de nuvem, devem ser atribuidas a um
conjunto de trabalhadores, uma a uma, tal que para cada par tarefa-trabalhador

existe um custo associado.
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Caso a solucdo avaliada seja rejeitada, € aplicado algoritmo genético no
bucket code associado para sua mutagdo, para que seja novamente submetido ao
processo de avaliacao, e assim por diante, at€ que se encontre uma solugdo ideal

para o problema.

3.2.3.4 Inferéncia fuzzy e algoritmo genético

Denominada MGGA, acronimo de Multi-objective Grouping Genetic Al-
gorithm, a abordagem proposta por XU e FORTES (2010) utiliza um algoritmo
genético para a busca de solugdes e um sistema de classificagcdo baseado em
l6gica fuzzy para avaliacao dessas solucoes. O MGGA enxerga a alocacdo de
madaquinas virtuais como um problema de otimizagao multiobjetivo. Os objetivos

consistem em:

» Reducio de residuo: E dito residuo a diferenca entre a capacidade total
de um host e a soma de recursos consumidos pelas VMs nele alocadas. No

caso de hosts sem nenhuma VM alocada, o residuo € 0.

* Reducao de picos de temperatura: Quanto maior a ocupagao de hosts,

mais calor este ird gerar.

* Reduc¢ao do consumo total de energia: Assim como a geracdo de calor,

hosts com maior ocupacdo geram maior gasto em energia elétrica.

Assim, a decisao de alocacdo de VMs consiste em aplicar o algoritmo
genético para encontrar um grupo de solucdes relativas aos objetivos descritos e

escolher a melhor solucio por meio de inferéncia fuzzy.

3.2.3.5 Cortes minimos para solucao QAP

Denominado Cluster-And-Cut (MENG; PAPPAS; ZHANG, 2010), € um
algoritmo que tem como objetivo diminuir o trafego de dados entre maquinas
fisicas do sistema, de forma a alocar o mais perto possivel as VMs que possuirem
maior trafego entre si. O algoritmo trata o problema de alocagdo de VMs como
um Problema Quadratico de Alocacao (QAP). O algoritmo divide os recursos
(memdria, processamento, etc.) em porgdes, ditas slots, de forma que em cada

slot caiba pelo menos qualquer uma VM do sistema.
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O algoritmo tem como entrada uma matriz que representa a taxa de
comunicagao entre as VMs e outra que representa o custo entre hosts (que pode
ser o numero de saltos entre os mesmos). Como cada slot pertence a um Unico
host, o custo entre dois slots € 0 mesmo custo entre 0s hosts que os hospedam.
Assim, o algoritmo trata VMs e slots como grafos, buscando um mapeamento

um a um por meio das seguintes etapas:

1. Agrupar slots em k clusters;

2. Cortar o grafo de VMs em k clusters utilizando arvore de cortes Gomory-
Hu (GOMORY; HU, 1961);

3. Mapear cada cluster de VMs para cada cluster de slots;

4. Repetir o processo para cada par de clusters slots-VMs, atribuindo a k o

numero de VMs em cada par.

Estas etapas sdo repetidas recursivamente até que mapeie-se uma VM para

um slot. Em uma primeira execucao, k deve ser escolhido arbitrariamente.

Para o agrupamento de slots, o autor recomenda que seja desenvolvido
um algoritmo que melhor se enquadre na estrutura do datacenter no qual este
serd implantado, mas podendo também utilizar algumas abordagens genéricas,
como a de Gonzalez (1985), que € um algoritmo heuristico para agrupamento de

dados (clusterizacao).

3.2.3.6 Cortes minimos para solucao QAP e BP

Proposto por Huang et al. (2012), esta abordagem, denominada Energy-
Aware Joint VM Placement, tem como objetivos redu¢do do nimero de hosts
ativos e reducao do trafego na rede. Apesar de denominar-se energy-aware, este
algoritmo ndo quantifica gastos com energia elétrica mas parte do principio de
que a reducao do numero de dispositivos de computa¢ao e comunicagdo ativos

pode levar a reducao de gastos em energia elétrica.

Seu funcionamento € similar ao funcionamento do algoritmo Cluster-And-
Cut, utilizando teoria dos grafos e cortes minimos para o mapeamento entre VMs

e slots, por meio das seguintes etapas:
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1. Cortar o grafo que representa a comunicagao entre VMs em k clusters

utilizando arvore de cortes Gomory-Hu;

2. Estabelecer e agrupar slots em k clusters de acordo com a dimensao de

VMs e capacidades de hosts;

3. Mapear cada cluster de VMs para cada cluster de slots e avaliar a qualidade
da solucdo de cada par através de inferéncia fuzzy. Para cada par de solugdo

reprovado na avaliagdo, repetir este procedimento.

Diferente do algoritmo Cluster-and-Cut, em que os slots sdo pré-definidos
como entrada, aqui os slots sdo definidos dinamicamente de acordo com as

dimensodes das VMs utilizando uma abordagem similar ao algoritmo First-Fit.

3.2.3.7 Best-fit decreasing baseado em consumo de energia

Power-aware Best-Fit Decreasing (BELOGLAZOV; BUYYA, 2012) é
uma abordagem heuristica baseada em Best-Fit Decreasing que tem como obje-
tivo reducao de gastos em energia-elétrica. Um datacenter pode conter diferentes
maquinas de diferentes modelos. Assim, para cada modelo hd um padrao de
consumo de energia elétrica e, além disso, cada VM também consome uma
quantidade de energia elétrica em funcao da sua carga computacional em relacao

a cada miquina. Partindo deste principio o algoritmo realiza as seguintes etapas:
1. Busca por hosts sobrecarregados ou subutilizados e seleciona suas VMs
para migracao;

2. Ordena as VMs selecionadas em ordem decrescente por utilizacdo de
CPU;

3. Para cada VM da lista seleciona um host que a comporte € que incremente
o menor valor ao consumo total de energia elétrica.
3.2.3.8 Clusterizacdo hierarquica com cortes minimos

Proposto por Dong, Wang e Cheng (2015), este algoritmo, denominado

MinCut Hierarchical Clustering, tem como objetivos minimizar o nimero de
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hosts ativos e o nimero de dispositivos de comunicagdo utilizados. O algoritmo
trata o problema sob diferentes perspectivas em diferentes estagios. Para a
otimizacao de trafego, o problema € enxergado sob a perspectiva de um Problema
Quadratico de Alocacdo e para a otimizagcdo do numero de hosts ativos, o

problema de alocacdo de VMs € tratado como um Problema de Empacotamento.

Em um primeiro estdgio, para a otimizagdo de trafego € utilizada uma
abordagem baseada em agrupamento hierarquico por cortes minimos, separando
VMs em diferentes clusters de acordo com sua taxa de comunicagdo. Apos esse
processo € aplicado um algoritmo baseado em Best-fit para alocar estas VMs de

forma a otimizar o nimero de hosts utilizados.

Assim como o Energy-Aware Joint VM Placement, este algoritmo também
tem como meta a reducdao do consumo total de energia elétrica do sistema
reduzindo a utilizacdo de elementos de comunicagdo e numero de hosts ativos,

sem quantificar numericamente gastos de energia elétrica no processo decisorio.

3.2.3.9 Combinacdo de First-fit e Kernighan-Lin

NICE (Network-aware virtual machine consolldation scheme for energy
conservation in data Center) (CAO et al., 2014), € um algoritmo que busca
reduzir o numero de hosts ativos, utilizacao de switches e o custo de migracdo da
operacgdo de rearranjo de VMs com a aplicacao da heuristica Firs-Fit Decreasing
com o algoritmo Kernighan-Lin, que € uma abordagem heuristica para particio-
namento de grafos (KERNIGHAN; LIN, 1970), em diferentes etapas, buscando

separar VMs em parti¢cOes € maped-las para o sistema. S3o essas etapas:

1. Associacao de VMs a hosts, mapeando cada VM para uma particdo que

representa um dado host, utilizando a heuristica First-Fit Decreasing;

2. Aplicacdo do algoritmo Kernighan-Lin nas particoes obtidas buscando
realizar trocas de VMs entre cada parti¢do de forma a aprimorar o partici-

onamento.

3. Mapeamento das parti¢des para os hosts através de uma abordagem gulosa,
buscando associar VMs de uma parti¢do p; a um host i; de forma a

minimizar a quantidade de trafego na rede e migragao.
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3.2.3.10 Reducao do tempo total de utilizacao de hosts

KNAUTH e FETZER (2012) propuseram um algoritmo denominado
OptSched, em que a decisdo de alocagdo baseia-se em consumo de energia. O
funcionamento do algoritmo busca minimizar a fung¢do cumulative machine
uptime (CMU) (KNAUTH; FETZER, 2012). Essa fun¢do nada mais € que a
somatoria do tempo total de utilizagdo de CPU de cada host em fungao de suas
respectivas VMs. Minimizar essa funcdo tem como consequéncia agrupar VMs
em um menor nimero de hosts possivel, podendo reduzir a atividade de alguns

deles a zero.

Para realizar esse tipo de abordagem o algoritmo precisa conhecer periodos
de atividades de grupos de VMs, para entdo poder encaixd-las da melhor maneira
possivel nos hosts candidatos a recebe-las. Assim, o algoritmo buscar alocar uma
dada VM em um host que a comporte e que apresente menor diferenga entre o
tempo de expiracao da VM a ser alocada e o tempo maximo de expiragdao da VM

mais durativa deste host.

O algoritmo apresenta uma abordagem similar ao Best-fit, aplicando a

diferenca minima da fun¢gdo CMU como critério de busca/alocagao.

3.2.3.11 Eficiéncia energética e QOS para SDN

Denominado Energy-efficient and QoS-aware Virtual Machine Placement
for Software Defined Datacenter Networks (EQVMP) (WANG et al., 2014),
este algoritmo tem como objetivo principal reduzir o consumo de energia sem
degradar a qualidade de servico para datacenters que possuem redes definidas
por software (SDN). O algoritmo foi proposto para redes definidas por software
e possui trés objetivos: redugao de saltos entre VMs, redugao do nimero de hosts
utilizados, balanceamento de carga. Para cada um desses objetivos o algoritmo

realiza as seguintes etapas:

1. Reducao de saltos: Neste processo as VMs sdo separadas em diferentes

grupos utilizando cortes minimos em grafos.

2. Reducao de gastos de energia: Apds o processo de agrupamento o al-

goritmo decide em quais mdquinas fisicas alocar as VMs utilizando a
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heuristica Best-Fit.

3. Balanceamento de cargas: Como o algoritmo foi proposto para redes
definidas por software, nesta etapa sao realizadas novas configuracdes na
rede para melhor adaptar o fluxo gerado pelo novo mapamento de VMs.

3.2.3.12 Alocacdo com base em meta-escalonador

Proposto por ALAHMADI et al. (2014), este algoritmo, denominado
Enhanced First-Fit Decreasing, trata como entrada tarefas que devem ser atri-
buidas a VMs ja alocadas ou aloca novas VMs para estas. Isso o diferencia dos

demais algoritmos apresentados, que tratam como entrada apenas as VMs.

O algoritmo possui duas fun¢des objetivo: maximizar a taxa de utilizacao
de VMs as quais as tarefas serdo submetidas e minimizar gastos em energia
elétrica de cada conjunto de tarefas. O algoritmo possui dois diferentes compo-
nentes:

* Escalonador de tarefas: Componente que define para qual VM deve ir
cada tarefa utilizando uma abordagem similar a heuristica First-fit Decrea-

sing, ordenando tarefas por deadline e VMs por sua ocupagao;

* Alocador de VMs: Busca rearranjar VMs com base na sua demanda por

recursos para evitar violagdes de SLLA.

Este algoritmo apresenta uma abordagem diferente dos demais vistos até
agora, mas que restringe sua utilizacdo a contextos em que o provedor de servigo
tem controle sobre o escalonamento de tarefas para VMs. Essa situagdo pode

ocorrer em servigos de PaaS e SaaS, mas nio em laaS.

3.2.3.13 Alocacado baseada em receita financeira

Proposto por SHI e HONG (2011), o algoritmo Towards Profitable Virtual
Machine Placement € voltado para melhorar a receita financeira do provedor do

servico de computagcdo em nuvem, especificamente para o servico de IaaS.

Uma das maneiras de maximizar lucros em sistemas de computacdo em

nuvem € reduzir gastos com energia elétrica. A 1deia deste algoritmo € estabelecer
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um orcamento de gastos com energia elétrica para cada méaquina fisica, evitando
problemas de extrapolacdo de gastos com energia elétrica e violacdes de SLA.
Para tanto utiliza a heuristica First-Fit para escolher onde alocar VMs, levando

em conta o orcamento com gastos de energia de cada miquina fisica da nuvem.

3.2.3.14 Algoritmo genético e predicao

Denominado Genetic Algorithm Based Approach (GABA) (Ml et al., 2010),
€ uma abordagem que utiliza algoritmo genético para melhorar a utilizacio de
maquinas fisicas a fim de economizar energia elétrica, mantendo desligadas ma-
quinas fisicas que ndo estdo sendo utilizadas. Como o processo de inicializacao
ou parada de VMs pode ser demorado, o algoritmo utiliza modelos estocasticos

para prever a demanda por recursos, podendo assim antecipar esse processo.

3.2.3.15 Escalonamento com monitoramento de carga

Proposto por BACHIEGA et al. (2014), este algoritmo apresenta uma
abordagem baseada em Worst-fit para alocacao tanto estdtica quanto dinamica de
VMs. Na alocagdo estdtica o host escolhido € aquele que possui maior quantidade
de recursos disponiveis no momento da alocagcdo. Na aloca¢ao dinamica se
avalia periodicamente a taxa de ocupagdo dos hosts para realizar migragoes
quando detectar uma sobrecarga de recursos e assim migrar VMs de um host

sobrecarregado para outro host com maior disponibilidade de recursos.

3.3 Visao geral dos algoritmos

Apesar dos algoritmos apresentarem objetivos diferentes, € possivel iden-

tificar classes comuns de objetivos, que sao:

* Load-aware: Algoritmos desta classe buscam promover o balanceamento
de carga em hosts. Nestes algoritmos, o software gestor realiza periodica-
mente monitoramento de ocupacgao de hosts, podendo realizar migracdes

para balancear a carga dos mesmos.

» Energy-aware: Algoritmos pertencentes a essa classe sdo voltados para

a reducdo do consumo de energia, o que pode ser feito por diferentes
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abordagens, desde a redu¢do do nimero de hosts ativos at€é mesmo a

alocagdo baseada em estimativa de gastos de VMs e hosts.

» Network-aware: Algoritmos desta classe buscam melhorar algum aspecto
da rede de computadores relativa a infraestrutura do sistema, como redugdo
de laténcia e melhoria de escalabilidade.

* SLA-aware: Algoritmos desta classe orientam sua decisdo de acordo com
informacdes do Acordo de Nivel de Servigo entre cliente e provedor. Nesta
abordagem o algoritmo busca arranjar o sistema de forma a reduzir a
probabilidade de haver algum tipo de violacdo dos termos acordados,

como por exemplo falta de memoria, baixa capacidade de banda, etc.

3.4 Consideracoes finais

Quanto ao estado da arte, € possivel observar que existe uma variedade
de solugdes diferentes para o problema de alocacdo de VMs, como algoritmos
baseados em solu¢des aproximadas para o problema da mochila, algoritmos
bioinspirados (algoritmo genéticos e afins), aplicacao de modelos estocasticos,
etc. Também € possivel observar uma forte tendéncia em considerar a economia

de energia como um objetivo importante no campo de pesquisa de escalonamento
de VMs.

A Tabela 1 contém um resumo das principais propriedades encontradas
nos algoritmos estudados, identificando a abordagem e método usado para a

solucdo do problema, bem como a classe de objetivo em que se enquadram.
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4 Algoritmo KLVMP

O objetivo deste trabalho € a proposicao de um algoritmo para alocagao
de maquinas virtuais que tem dois objetivos: minimizar o nimero de maquinas
fisicas ativas e minimizar o custo de comunicacdo, atendendo restri¢cdes de
SLA. Neste capitulo serd inicialmente formalizado o problema de alocagdo, para
na sequéncia serem apresentadas a proposta de um algoritmo que atenda aos

objetivos indicados e a sua implementacdo de seu prototipo.

4.1 Definicao do problema

A justificativa para os objetivos definidos para o problema de alocagao

pode ser dada da seguinte forma:

* Minimizar o nimero de maquinas ativas: em um sistema de computa-
cdo em nuvem, um host deve estar ativo caso hospede alguma VM, mesmo
que esta esteja ociosa (salvo excessoes, como em casos de VMs tempora-
rias, nas quais o cliente estd ciente que esta pode ser retirada a qualquer
momento). Assim, € mais econdmico para o provedor dos recursos agrupar
0 maior nimero possivel de VMs em um menor nimero possivel de hosts,

podendo entdo desativar hosts que estiverem 0C10S0S.

* Minimizar o custo de rede: muitas vezes processos executando em VMs
distintas necessitam trocar informacdes, gerando um custo de comunicagdo
que pode elevar o custo de processamento se a entrega dos processos for
mais demorada. Assim, € interessante que pares de VMs com alto fluxo de
comunicagdo sejam alocados no mesmo hosts, ou 0 mais proximo possivel
em relacdo a topologia da rede, de forma a minimizar o uso de enlaces e o

overhead de comunicagao.

Formalmente, o problema de alocacao pode ser descrito da seguinte ma-
neira: Um sistema possui um conjunto de hosts [pmy,..., pm,| e um conjunto de

madquinas virtuais [vmy, ...,vm,], das quais, uma parcela trocam dados entre si.
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Tabela 2 — Descri¢ao de simbolos utilizados na formaliza¢do do problema

Simbolo Descrigao

vm; Miéquina Virtual i

pm; Host i (physical machine)

Wik Quantidade do recurso k disponivel no host i

S(v,w) Numero de saltos entre ve w

F(v,w) Fluxo entre v e w

R(w) Funcdo que retorna 1 se w possuir VMs e 0 caso contrario

p Numero total de hosts

q Numero total de VMs

d Numero de dimensoes de cada recurso

T Funcgdo objetivo Custo de rede

Vv Funcao objetivo Numero de mdquinas ativas

Devemos rearranjar estas VMS atribuindo cada vm; a um pm; de forma a reduzir

o nimero de hosts ativos e o custo de comunicagdo na rede.

Com relagdo ao trafego na rede, podemos calcular seu custo realizando a
somatoria do fluxo de dados entre cada par de VMs multiplicado pelo nimero
de saltos entre as mesmas. Assim, reduzir o custo de rede equivale a reduzir
o numero de saltos entre VMs, priorizando pares que possuam maior fluxo de
dados entre si.

Para melhor auxiliar no entendimento do problema, na Tabela 2 sdo

descritos os simbolos utilizados nas expressoes apresentadas a seguir no texto.

Neste problema de otimizacao combinatoria tem-se duas funcdes objetivo,

T eV, que devem ser minimizadas segundo a formula¢do dada pela Equacgdo
4.1.

g—1 ¢
minT = Z( Z F(vmi,vmj)*S(vm;,vmj))

i=1 j=it+l

p 4.1
minV = Y R(pm;) &

i=1
Sujeito a: Vi € [1..plek € [1..d] : wix >0

Como pode ser notado na Equacgdo 4.1, a solu¢do para o problema buscar

minimizar fung¢des objetivos 7', relativa ao custo de rede, e V, relativa ao nimero
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de hosts ativos, respeitando as restricoes relativas a capacidade de hosts em
hospedarem uma certa quantidade de VMs, de forma que um host e uma VM
tém d dimensdes cada. Cada dimensao refere-se a uma quantidade de recursos
considerada, por exemplo, se considerarmos memoria e poder computacional,
teremos d = 2. Dessa forma, para qualquer host do sistema, o custo de alocagdo
de um conjunto de VMs hospedados por este ndo deve violar a capacidade de

nenhuma de suas d dimensoes.

4.1.1 Justificativa da formulacdo multiobjetivo

A formulagao multiobjetivo apresentada pela Equacgdo 4.1 pode ser jus-
tificada por trabalhos anteriores, que mostram a necessidade em se otimizar
também o custo de comunicacdo. Dentre esses trabalhos pode-se citar o de
MENG, PAPPAS e ZHANG (2010), envolvendo cerca de dezessete mil ma-
quinas virtuais hospedadas em um datacenter da IBM Global Services. Esse
conjunto de maquinas processavam cargas reais de diversos clientes da empresa,
e a partir deles foi possivel constatar as seguintes caracteristicas a respeito do

padrdo de comunicac¢do entre as maquinas virtuais:

* Distribuicao desigual: Os resultados mostraram que o trafego se distribui
de maneira desigual entre os pares de VMs. Enquanto 80% das VMs
apresentavam trafego em média menor que 800 KBytes/min, 4% delas

apresentavam uma taxa dez vezes maior que estas.

» Estabilidade a longo prazo: Computando o trafego em grandes intervalos
de tempo, foi possivel constatar que a maioria das VMs (82%) apresenta-
vam proporcionalidade entre a taxa média de comunicacao e seu desvio

padrdo, o qual era cerca de duas vezes a média.

Os resultados deste estudo indicaram que € possivel identificar um padrao
de comunicag¢do entre VMs para aplicar um método de otimizagdo do custo de
rede e obter um resultado positivo. Ainda segundo MENG, PAPPAS e ZHANG
(2010), € possivel apontar dois beneficios em otimizar o custo de rede por meio

da alocagdo de VMs:
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* Reducao de laténcia: métodos de alocacdo de VMs voltados para otimi-
zacao do custo de rede buscam alocar VMs que apresentam alta taxa de
comunicag¢ao o mais proximo possivel com relagdo a topologia da rede, de
forma a minimizar o ndmero de saltos entre estas, contribuindo assim para

a reducdo de laténcia entre as mesmas.

* Escalabilidade da rede: a otimizagdo do custo de rede pode contribuir
para a escalabilidade da rede com a redugao da carga nos dispositivos de

comunicacdo, aumentando assim a disponibilidade dos mesmos.

Com relagdo a otimizacao do numero de hosts ativos, sistemas de compu-
tacdo em nuvem possuem uma caracteristica crucial, principalmente com relacao
a oferta de servigos de infraestrutura (IaaS), no qual, o servidor provisionado
deve estar sempre ativo para ser acessado a qualquer momento pelo seu con-
tratante, mesmo que a maquina virtual provisionada esteja ociosa. Isso implica
que hosts que estejam hospedando VMs relativas a estes servicos devem estar
sempre ativos. Outra caracteristica importante € que o cliente de um servigco
de computacdo em nuvem deve receber no minimo a quantidade de recursos
(memoria, processamento, etc) que foi acordado na contratacdo do servigo, mas

nao necessariamente mais do que isso.

Assim, € vantajoso para o provedor de um sistema de computacdo alocar
o maior nimero de VMs no menor nimero de hosts possivel, respeitando certas
condig¢des para que haja o cumprimento minimo do SLA. Com isso seria possivel
manter desligados os hosts que estejam ociosos até 0 momento em que estes

sejam de fato necessarios.

De um modo geral, a intencao do algoritmo € diminuir o consumo total de
recursos computacionais do sistema. Esta abordagem tem como vantagem uma
melhoria na escalabilidade do sistema e eventualmente uma reducao do gasto
de energia elétrica, mesmo ndo trabalhando diretamente com a quantificagio de

gastos de energia elétrica, mas sim apenas com o nimero de recursos utilizados.
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4.2 Especificacoes do algoritmo KLVMP

O algoritmo aqui proposto foi denominado Kernighan-Lin based heuristic
for Virtual Machine Placement (KLVMP). Essa denominacao surge do fato de
ser usado o algoritmo Kernighan-Lin (KERNIGHAN; LIN, 1970). para tratar os
custos de comunicacdo, além de heuristicas para a minimiza¢ao do nimero de

hosts ativos.

Considerando que a alocacao de maquinas virtuais envolve um problema
de otimizagdo combinatéria de multiplos objetivos, adotou-se a seguinte metodo-
logia para o desenvolvimento do algoritmo:

1. Gerenciamento da lista de hosts, ordenando-as de forma a construir uma

solucdo inicial boa com relagdo a ambos os objetivos;

2. Alocar cada cluster de VMs via first-fit e aprimorar a solu¢do por meio da

heuristica desenvolvida baseada no algoritmo de Kernighan-Lin.

Com esta abordagem o problema de alocacao de VMs fica, por um lado,
reduzido a um problema de empacotamento, para selecdo de hosts e validacao
em termos de capacidade, enquanto por outro lado se torna um problema um
problema quadrético de alocagdo, quando se trata a otimizagdo do custo de rede.
Os dois problemas sdo reconhecidamente problemas da classe NP-dificil, sendo
assim, invidvel a utilizacdo de métodos exatos para grandes instancias. Por esse
motivo optou-se pela implementacdo de métodos heuristicos para a obter uma

solucdo aproximada.

4.2.1 Descricao dos dados fundamentais

Antes de introduzir o pseudocédigo do KLVMP € importante definir al-
gumas das informagdes que serdo utilizadas como dados entrada para alguns

componentes. S3o essas:

* Matriz de comunicacao D: é uma matriz de duas dimensdes que apre-
senta a taxa de comunicagido D;; entre cada par vm; € vm; para VMs

presentes em [vmy, ..., vmg|. Os valores de D; ; sdo determinados pelos
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processos executados em cada VM e podem ser obtidos com softwares de

analise de rede.

* Matriz de topologia C: é uma matriz de duas dimensdes contendo o
nimero de saltos C;; entre cada par de hosts pm; € pm; presentes em
[pmo, ..., pmp)]. Os valores de C;; podem ser determinados por meio de fun-
coes que caracterizam cada topologia, como por exemplo para a topologia

fat-tree, em que o nimero de saltos € dado pela Equacgao 4.2.

(O, sei=]
L ose 7= 17 | "
5. se 3] # 1@

As matrizes de comunicacdo e de topologia serdo utilizadas na deter-

Sij = 1

mina¢ao da alocacdo das VMs no algoritmo KLVMP. Essa determinagdo usa
componentes para definicao do grupo inicial de hosts (selecao de dominio ini-
cial), defini¢do de clusters de maquinas virtuais (direcionamento de solugdo),
emparelhamento entre hosts e clusters (construgdo inicial) e de aprimoramento
da solugdo. A seguir serdo descritos esses componentes, incluindo seu pseudoco-

digo.

4.2.2 Método construtivo

Nesta etapa € realizada a constru¢do de uma solucao inicial baseada no

algoritmo First-fit. No algoritmo 1 € apresentado este método.

Como apresentado no Algoritmo 1, a lista de hosts deve ser ordenada no
passo da linha 5. Essa ordenacdo pode ocorrer de formas diferentes, de acordo
com o objetivo buscado com maior prioridade. Ha duas maneiras diferentes de

se realizar esta ordenac¢do, que sao:

* Ordenacao por saltos: neste tipo de ordenacio, escolhe-se um host como
primeiro da lista e, a partir dele, dois hosts consecutivos devem apresentar

o menor numero de saltos possivel entre si. Para topologias regulares,
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Algoritmo 1: METODO CONSTRUTIVO
Entrada: V (List de VMs), D (Malha de comunicagao entre VMs), P
(Lista de hosts), C (Matriz de custo entre hosts)
1 A < 0 {hosts inativos }
2 S < 0 {hosts ativos }
3 R <+ 0 {hosts reservas}
W <« 0 {lista de clusters de VMs}
Ordenar P
n <— numero de hosts ativos de P aplicando first-fit de V em P
Adicionar [P)...P,lem T
Adicionar [P, 1...Pp] em R

A== CHE N B Y N

Separa V em clusters e armazena cada um em G

Ordena W em ordem decrescente em relacao a soma de arestas de cada
cluster

u parai=1— |G| faca

12 Alocar G; em P via first-fit

13 L < hosts que contém VMs de W;

14 KLQAPW;, D, L, C)

15 Adicionar todos hosts de A e R que contém pelo menos uma VM em S

e remové-los da sua lista fonte (A ou R)

16 Esvaziar P

17 Apendar A, S e R em P nesta ordem

18 fim

1

=

como a fat-tree, uma configuragdo ideal pode ser encontrada por meio de

uma busca gulosa.

* Ordenacao por capacidade: neste procedimento a lista de hosts € or-
denada de forma decrescente em relagdo a capacidade de um cada um

deles.

A ordenacdo por saltos pode levar a um resultado melhor para a rede
utilizando um maior nimero de hosts, enquanto a ordenacao por capacidade

pode reduzir o numero de hosts ativos aumentando a utilizacao de rede.
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4.2.3 Aprimoramento de solucao

A otimizac¢ao final do custo de rede em um cluster de VMs € feito por

uma variagao do algoritmo Kernighan-Lin, que serd denominada Kernighan-Lin
for Quadratic Assignment Problem (KLQAP).

O algoritmo Kernighan-Lin € um algoritmo heuristico que trata o problema
de particionamento de grafos (KERNIGHAN; LIN, 1970). O algoritmo busca
particionar um grafo em dois grupos diferentes de forma a maximizar a soma de
arestas internas (arestas que ligam vértices do mesmo grupo) de cada grupo, o que
equivale a minimizar a soma de arestas externas (arestas que ligam vértices do
grupo a vértices de grupos diferentes). Na Figura 3 € apresentado um fluxograma

a respeito de seu funcionamento.

Seja um grafo W com n vértices e duas parti¢cdes A e B, as quais receberio
n/y vértices cada. Inicialmente define-se uma solucdo qualquer, distribuindo
arbitrariamente /2 vértices de W para cada parti¢do. O algoritmo entdo troca

pares de A e B de forma a minimizar a soma de arestas externas.

No fluxograma apresentado na Figura 3, tem-se que a varidvel D refere-
se a um vetor com n posigoes, tal que o valor de cada posi¢cdo € dado por
D, = E, — I, para um vértice v pertencente ao grafo W, em que E), representa a
soma das arestas externas de v e [, a soma das arestas internas de v. A func¢do

C(vq,vp) retorna o peso da aresta entre v, € vp.

O algoritmo ainda pode ser otimizado dividindo o vetor D em duas ins-
tancias: D, e Dy, respectivamente para os vértices em A e B. Assim, ordenando
D, e Dy, € possivel tornar o processo de busca do maior ganho mais ripido, de
forma que o lago responsavel pela busca do maior g, possa ser interrompido no

momento em que o valor encontrado for menor que seu antecessor.

Apesar de sua eficiéncia, a solugdo original do algoritmo nao resolve o
problema de alocacao apresentado de maneira eficiente. Para que possa fazer isso
€ necessario implementar algumas modificagdes no algoritmo original, atendendo

algumas demandas do problema. As modificacdes realizadas foram as seguintes:

* Multiparticionamento: o algoritmo original considera grafos de entrada

em apenas duas parti¢des, assim, para particionamentos em mais de 2 vias,
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Figura 3 — Fluxograma de funcionamento do algoritmo Kernighan-Lin (KER-
NIGHAN; LIN, 1970)

Inicio
\l//
Computar D para Ae paraB

p—1
A,<—A,B, B

&

Selecionar a; em A e b; em B tal
que: g, = Da; + Db; — 2C(a;, by)

seja maximo
v
a’, < g
b’ by
Ap+1 « Ap_ a
By < Bp— Dy
. p<—pt 1
Nao > Atualizar vetor D
paraA,e B,
Escolher k tal que maximize:
G=X,gi
G>0 Sim Mover g; ... a, para B
? Mover b ... b, para A
Né&o
Sair

(Traduzido pelo autor)
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reduzia o problema de particionamento em k-vias para um problema de
2-vias. Isso pode prender facilmente a solucio a 6timos locais. Portanto, a
abordagem aqui utilizada modifica esse processo de forma a particionar o
grafo de entrada em k-vias, em que cada parti¢do representa um host do

sistema e cada vértice uma VM.

* Peso entre particoes: nesta etapa o problema de alocagao de VMs deve
ser reduzido ao problema quadrético de alocacdo. Assim, € necessario
haver pesos entre particoes. Como cada parti¢ao serd mapeada para um
determinado host, o peso entre um par de particdes serd o nimero de saltos

entre os hosts que estas representam.

* Validacao de troca: Um troca deve respeitar as restricdes de capacidade
das parti¢des envolvidas. Por exemplo, supondo uma possivel troca entre
vértices a e b, pertencendo respectivamente as particdes p € g, a troca so

pode ser realizada se b couber em p —a e a couber em g — b.

Na Figura 4 € ilustrado um fluxograma a respeito do método desenvolvido

para atender essas demandas.

A variavel T apresentada no fluxograma € uma lista em que cada item
possui um par de vértices que foram trocados de parti¢cdes. No algoritmo original
a troca de pares € apenas especulada durante o processo de busca por pares,
de forma que no final, sdo selecionados apenas os pares convenientes € assim
realizada a troca. Nesta modificagdo as trocas ja sdo efetuadas, de forma que
ao terminar o processo de busca, os pares trocados que nao propiciam o melhor
ganho sdo entdo destrocados. Isso acontece pois, a cada troca, o estado do sistema
¢ alterado, podendo modificar também o valor objetivo (soma de arestas externas).
Assim, no caso do particionamento em mais de duas vias nao € possivel apenas
especular uma troca, € necessdrio realizar a troca de fato para mudar o estado do
sistema.

A variavel M apresentada no fluxograma representa uma lista de movi-

mentacdes. Uma movimentacao € um conjunto de quatro diferentes elementos:

» Vértice (V): vértice que sera submetido a uma movimentagao.
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Figura 4 — Fluxograma de funcionamento da heuristica de trocas do algoritmo
KLQAP
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* Origem (S): parti¢do de origem do vértice V que serd movido.
* Destino (D): particdo para a qual o vértice V serd movido.

* Ganbho (G): diferenga entre o custo de rede total no estado atual do sistema

e o custo de rede total apds a movimentacdo do vértice V de S para D.

Para uma melhor performance do algoritmo, o ganho G de cada movi-
mentacdo deve ser calculado individualmente para cada vértice. A equagao 4.3
apresenta o cdlculo de G, considerando que o conjunto [vy,...,v;] representa os
vértices adjacentes a V e P[v;] € a parti¢do que o vértice v; estd alocado, e d(r,q)

o peso da aresta que liga os elementos r € g.

k n
G =) (d(V,v) xd(S,Pv]) Z (V,v;) *d(D,P[vi])) (4.3)
i=1 i=1

Inicialmente, para cada vértice em [vy,...,v,] e parti¢gdo em [py, ..., P
deve-se calcular a movimentagdo M;; paratodo 1 <i<nel < j<m,tal que

p;j € diferente da parti¢do de origem de v; € adicionar M;; na lista M.

Ao encontrar um par de ganho méaximo e efetuar a troca, todo item em
M, cujo vértice a ser movido seja um dos vértices do par escolhido, deve ser
removido da lista e todo item cujo vértice tenha adjacéncia com um dos pares

deve ser recalculado segundo a Equacao 4.3.

E possivel ainda melhorar o desempenho do algoritmo por meio de duas

etapas consecutivas:

1. Alocando cada item de M em outras sub-listas de forma que apenas os
itens de uma mesma particao de origem estejam em uma mesma lista.
Dessa forma evita-se comparagdes desnecessdrias, pois um par de movi-
mentacao s6 pode ser combinado caso a parti¢dao de origem de um vértice
seja a mesma de destino do outro e vice-versa. Na Figura 5 € ilustrado
este esquema, como exemplo em destaque uma possivel combinacdo de

movimentos envolvendo os vértices vy e vj.
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2. Ordenando todas as listas, tanto a lista geral, quanto as listas de movi-
mentos por particdo, em ordem decrescente em relacdo ao ganho antes
de se iniciar o processo de busca pelo maior ganho. Assim, ao selecionar
um item da lista geral e buscar uma combinagao na lista de movimen-
tos especificos de sua particao de destino, € possivel aplicar as seguintes

condigoes:

a) Se uma combinagdo de movimentos for vélida e o ganho g, for
maior que a combinagao testada anteriormente, selecionar o par de

movimentos e continuar a busca.

b) Se uma combina¢do de movimentos for vélida e o ganho g, ndo
for maior que o antecessor, encerrar buscar na lista movimentos
especificos por particdo e selecionar o proximo item da lista geral.

Figura 5 — Esquema de otimizacgao de busca por movimentos.

Lista de todos os movimentos Lista de movimentos nos quais S = p,

A 4

Vivy, Siplvy], Dip, G=9y, Viv,, Sip;, Diplvy], G= 92 pivy]

Vv, S:ip[vy], D:p,, G=g,,

V: Vi S: P1 D: va G= gkx

ViV, S pIve), D: Py G =0y

4.3 Analise de complexidade

De uma forma resumida, o algoritmo KLVMP utiliza as seguintes etapas

para a resolugdo do problema:

* Busca em largura: Utilizado para separar VMs em diferentes clusters,
este procedimento possui complexidade de tempo O(n?) utilizando matriz

de adjacéncia.
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* First-fit: A construgdo de soluciao inicial € realiza por meio do algoritmo

first-fit, que possui complexidade de tempo O(n?).

e KLQAP: Inicialmente, para cada VM € necessdrio computar o custo de
rede gerado por esta caso seja alocada em outra particdo. A computagdo de
custo de rede individual apresenta complexidade de tempo O(n), enquanto
esta operacao deve ser realizada para todas as VMs em todas as parti¢des,
exceto a sua propria, gerando assim uma complexidade total de O(n?). O
processo de recomputacio da lista de movimentos consiste em remover
movimentos relativos a VMs j4 selecionadas para troca e recomputar do
ganho de movimento relativos as VMs adjacentes ao par trocado, tendo
assim também complexidade O(n?), repetida para todo par selecionado,
totalizando complexidade O(n*). Os demais procedimentos, como célculo
de ganho méaximo e troca de pares, possuem complexidade de tempo O(n).
Finalmente, considerando todos estes procedimentos tem-se complexidade
de tempo O(n*).

Todos os procedimentos descritos sao realizados sequencialmente, de
forma que a complexidade total do algoritmo seja a soma de cada etapa. Portanto,

a complexidade de tempo total equivale a O(n? +n? +n*) = O(n*).

O procedimento mais custoso em termos de complexidade de tempo esté
na etapa de aprimoramento do custo de rede. Algoritmos do estado que tem como
funcao objetivo minimizagao desse custo, como Cluster-And-Cut e EAJOINT,

apresentados na Tabela 1 também apresentam complexidade de tempo O(n4).

4.4 Uso de membria

O algoritmo proposto tem como entrada uma lista de VMs, uma lista
de hosts, uma matriz que representa a comunicacao entre VMs e outra que

representa o custo de comunicagao entre hosts.

Com relacao a programacao, o uso de matrizes estiticas tem como van-
tagem acesso imediato ao dado requirido. No entanto, matrizes muito grandes
podem acarretar em uso excessivo de memoria. Esse problema pode ser parcial-

mente resolvido substituindo a matriz de custos entre hosts por uma fungdo que
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calcule o valor desejado no momento que este for necessario, dispensando assim

a necessidade de se armazenar uma grande quantidade de dados na memoria.

Um exemplo dessa reducao, se a topologia do datacenter em questao for
uma fat-tree, é possivel implementar a Equacgao (4.2) por meio de uma fung¢ao

para retornar o custo entre hosts.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o problema de alocagdo de méaquinas vir-
tuais juntamente com a solugdo desenvolvida, que foi denominada KLMVP. O
algoritmo proposto implementa um método construtivo baseado em heuristicas
para tratamento do problema de empacotamento, que inicialmente determina
o numero de hosts utilizados e um método heuristico para tratar o problema
quadrético de alocagdo baseada no algoritmo de Kernighan-Lin, que aprimora a

solugdo buscando reduzir o custo de rede.
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5 Avalicao do algoritmo KLVMP

Neste capitulo serdo apresentados testes a respeito do algoritmo KLVMP.
Estes testes tem como objetivo, além de avaliar sua eficiéncia, realizar um estudo
de como a capacidade disponivel de cada host e sua respectiva posi¢ao na rede

pode afetar o balan¢o entre otimizagdo de rede e hosts ativos.

Para tanto, os testes sdo conduzidos por dois diferentes cendrios com
relagdo ao posicionamento dos fosts na rede. No pior cenario, em que O posi-
cionamento se dad de maneira aleatoria, existe grande probabilidade de haver
alto custo entre hosts com grande capacidade disponivel. No melhor cenério, em
uma rede mais estruturada, a probabilidade de que os hosts de maior capacidade

estejam mais proximos entre si € maior, levando a um menor custo da rede.

Para um efeito comparativo, os mesmos testes aplicados ao KLVMP sao
aplicados a dois outros algoritmos, um do estado da arte, EAJOINT (HUANG
et al., 2012), apresentado na revisao bibliografica deste texto e outra heuristica,
denominada neste texto como Network-Aware First-Fit (NAFF), que nada mais
€ que o algoritmo First-Fit tendo sua entrada de VMs ordenada em clusters,

separando as VMs em clusters de acordo com sua malha de comunicagao.

A escolha desses algoritmos como critério de comparagdo se deve ao fato
de que o EAJOINT possui as mesmas funcdes objetivo (minimizagdo de hosts
ativos e custo de rede) e o NAFF, por utilizar a heuristica first-fit € ordenacdo por
clusters € capaz de prover um resultado melhor que uma solugdo de alocagao
aleatodria ou baseada em Round-Robin. Além disso, os testes serao realizados
tendo como entrada modelos de até milhares de VMs e hosts, sendo assim,

impraticavel a busca por solugdes 6timas.

A seguir sao apresentados maiores detalhes sobre os algoritmos escolhidos,

conflitos de objetivos, modelos de testes e implementagao.
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5.1 Algoritmos de comparacao

Nesta secdo sdo apresentados maiores detalhes sobre os algoritmos es-
colhidos para compara¢do com o proposto neste trabalho. Ambos algoritmos
implementam métodos heuristicos para busca de uma solugdo aproximada, uma
vez que a busca de solucdes 6timas para este problema € impraticdvel para instan-
cias maiores. Deve ser observado que a maioria dos trabalhos publicados na area
comparam seus resultados contra solu¢des de alocagdo aleatdria ou baseadas em
First-Fit Decreasing e Best-Fit. Entretanto, estas heuristicas apresentam bons
resultados quanto a reduc@o do nimero de maquinas ativas, mas resultados ruins

com relagdo ao custo de rede.

5.1.1 Network-Aware First-Fit

O algoritmo proposto para teste € uma variacdo do First-Fit em que a
entrada de VMs € separada em clusters. Esses clusters sdo entdo justapostos
em uma lista, de forma a criar um tipo de ordenacado baseada na malha de
comunicac¢do de VMs. Isso gera um menor custo de rede em relacdo a heuristicas
que se baseiem apenas em capacidade. Na Figura 6 € ilustrado esse esquema,

sendo que seu pseudocddigo € apresentado no Algoritmo 2.

Figura 6 — Ordenacao por justaposicao de clusters.
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Algoritmo 2: NAFF
Entrada: V (Lista de VMs ndo atendidas), D (Matriz de comunicag¢do),

P (Lista de hosts)

1 Ordenar V em clusters em relagdo a D

2 parai=0— |V|faca

3 | paraj=0— |P|faca

4 se vm; em Q; couber em P; entao
5 Alocar vmj em P,

6 Sair do loop

7 fim

8 fim

9 fim

5.1.2 Energy-Aware Joint VM Placement

Energy-Aware Joint VM Placement (EAJOINT) (HUANG et al., 2012),
como apresentado em 3.2.3.6, usa uma abordagem heuristica baseada em cortes
minimos de grafo e bin-packing, que tem como objetivos reducdo do custo de
rede e reducdo do numero de mdquinas ativas. Um corte em um grafo G € definido
como a escolha de um conjuntos de arestas de G, que removidas o dividem em
dois subgrafos desconexos. Cada corte possivel possui uma capacidade, que é a
soma dos pesos de todas as arestas do conjunto. Assim, a arvore Gomory-Hu,
utilizada no Algoritmo 4 € uma arvore geradora, tal que esta contém todos os
vértices de G e cada aresta da arvore representa a capacidade de corte dos vértices
ligados pela mesma. Na sequéncia o algoritmo € detalhado, separando-se sua

andlise em trés componentes:

1. VMGrouping: é o componente principal do algoritmo, executado recur-
sivamente e € responsavel por chamar os componentes para corte € em-
pacotamento de VMs. No Algoritmo 3 € apresentado esse processo. Na
implementacao original, a avaliacdo da solucao (linha 5) € realizada por
meio de uma inferéncia fuzzy, em que o algoritmo utiliza como critério de
parada os valores das funcdes objetivos, caso estes estejam abaixo de um

valor parametrizado. No entanto, no caso de teste aqui avaliado o critério
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Algoritmo 3: VM GROUPING

w

[>T I LY B N

Entrada: V (Lista de VMs ndo atendidas), D (Matriz de comunicag¢do),

P (Lista de hosts), C (Matriz de topologia)

G < VMKCut(D, k) (Particiona o grafo D em k grupos |Gy, ..., G|, em

que k representa o niimero de clusters de hosts)

S < SlotGrouping(G, V, P, k) (Gera o particionamento de slots em k

grupos [Sy,...,Sk])

Alocar G em S, paratodo i = 1,...,k (Associa cada grupo de VMs a cada

grupo de slots)

parai=1— k faca

se G; e S; ndo forem satisfatorios entao
VMGrouping(G;, S, Dg,» Cg,)
fim

fim

a ser seguido sera o custo de rede. Caso o programa esteja na primeira
chamada da funcdo, ndo havera parada, caso contrario, a parada acontece
quando esse valor ndo diminuir em relacao a solucao antecessora. Se for
decidido pela parada, entdo a solu¢do atual é descartada e a antecessora €
aceita.

. VMKCut: Computa uma arvore de cortes Gomory-Hu (GOMORY; HU,

1961) e particiona o grafo que representa a comunicagao entre as VMs
em k grupos utilizando esta arvore. No Algoritmo 4 é apresentado o

pseudocdodigo para esta etapa.

. SlotGrouping: Apo6s o particionamento de VMs este procedimento ma-

peia cada grupo para um slot, que nada mais € que uma por¢ao de recursos
em um host capaz de acomodar uma VM. Este procedimento utiliza uma
abordagem baseada em first-fit para determinar para qual host um deter-
minado slot deve ser alocado, de modo que um slot tem exatamente as
dimensdes da VM para qual este servird. Assim, em termos de programa-
cdo, uma varidvel que represente um slot pode equivaler a um host. No

Algoritmo 5 € mostrado o pseudocédigo deste componente.
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Algoritmo 4: VMKcUT
Entrada: D (Matriz de comunicagao), k (numero de clusters)
Saida: G (Grupo de VMs)
n <— ndmero de vértices em D
B < n—1 cortes de D obtidos pela drvore Gomory-Hu
Ordenar B em ordem crescente por capacidade de corte
parai=1— k faca

Buscar j minimo tal que removendo Bjy,...,B; particionara D em dois

subgrafos desconexos: g1 € g2

G; < VMs de 21

D + o)
fim
retornar G

0N A W N =

e 0 N A

Algoritmo 5: SLOTGROUPING
Entrada: G (Lista de grupos de VMs), D (Matriz de comunicagao),

P (Lista de hosts), k (nimero de grupos de slots)
Saida: S (Lista de slots)
1 parai=1— kfaca

2 Si<— 0

3 para j =1 — |P| faca

4 paral =1 — |G;| faca

5 se Gj; couber em P; entao

6 Retirar as dimensdes de G; da capacidade de P;
7 Si < S;i+Pj

8 fim

9 fim

10 fim

11 fim

12 retornar S

5.2 Conflito entre objetivos

Em se tratando de sistemas heterogéneos, otimizacao de rede e nimero

de hosts ativos podem ser objetivos conflitantes, de forma que a melhora de
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um pode causar a piora do outro. Essa situa¢ao pode ocorrer caso os hosts de
maior capacidade no sistema estejam muito distantes um do outro com relagao
a topologia da rede. Neste cendrio, na otimizacao do numero de hosts ativos
busca-se, preferencialmente, alocar as VMs naqueles de maior capacidade. Como
estes estdo em pontos distantes da rede, hd uma tendéncia em se gerar um alto
custo de rede, considerando que ndo seja possivel alocar um cluster inteiro de
VMs em apenas um host. Ja se primeiro for buscada a otimizacao do custo de
rede, aloca-se primeiro hosts que estejam o mais proximo possivel, o que leva
a probabilidade de selecionar maquinas com menor capacidade, aumentando o

numero de hosts ativos.

Assim, serao abordados dois casos de testes:

* Caso de Pior Posicionamento: o datacenter simulado serd gerado com
hosts posicionados aleatoriamente pela rede, aumentando a probabilidade

de hosts de maior capacidade estarem distantes de entre si.

* Caso de Melhor Posicionamento: o datacenter serd gerado tendo seus
hosts ordenados na rede de forma que hosts de maior capacidade estejam

0 mais proximo possivel.

Na Figura 7 € ilustrado um sistema organizado de acordo com o caso de
pior posicionamento, no qual quatro VMs serdo alocadas e entre cada VM par

de VMs h4 um fluxo de peso 1.
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Figura 7 — Sistema com pior caso de posicionamento.

Switches
| |

/T\ “

Neste caso, ha duas abordagens possiveis, uma para um melhor custo

Hosts

de rede, buscando alocar as VMs o mais proximo possivel e outra pra reduzir
o numero de maquinas ativas, buscando alocar as VMs nos hosts de maior
capacidade, de acordo com as fun¢des objetivos apresentadas na Equacao 4.1.
Na Figura 8a € ilustrada a alocacdo com menor custo de rede, tendo um custo de
rede 6 e 3 hosts ativos. Na Figura 8b € ilustrada a alocacdo com menor nimero

de maquinas ativas, tendo um custo de rede 8 e 2 hosts ativos.

Do mesmo modo, na Figura 9 € ilustrado um sistema organizado de
acordo com o caso de melhor posicionamento, com as mesmas configuragoes

apresentadas na Figura 7, mudando apenas o posicionamento dos hosts.

Da mesma forma, aplicando duas abordagens, uma para um menor custo
de rede e outro para um menor nimero de hosts ativos, na Figura 10a € ilustrada
a alocacao com menor custo de rede, tendo um custo de rede 4 e 2 hosts ativos.
Na Figura 8b € ilustrada a alocagdo com menor numero de mdquinas ativas,

tendo um custo de rede 4 e 2 hosts ativos.

Apesar de utilizar diferentes abordagens nas Figuras 10a e 10b, a solucao
fol a mesma, resultado em valores objetivos iguais ou menores que o valores

alcancgados por cada tipo de solucdo do pior caso de posicionamento.

Assim, para explorar esses diferentes cendrios nos casos de testes, para

o caso de pior posicionamento, cada algoritmo testado possui duas variantes,
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Figura 8 — Alocag¢do no pior caso de posicionamento

(a) Menor curto de rede

Switches

Hosts

(b) Menor nimero de hosts ativos

Switches

N

KLVMP! ¢ KLVMP?, EAJOINT' e EAJOINT?, NAFF! e NAFF?. As variantes

de indice 1 tem a lista de hosts ordenada por volume descrescente, enquanto as

Hosts

variantes de indice 2 tem a lista de hosts ordenada por custo de rede. A ordenacao
por volume decrescente considera volume como sendo o produtdrio de todas
suas dimensodes, que no caso sao memoria (GB) e poder de processamento (GHz).
A ordenacdo por custo de rede consiste em ordenar a lista de forma que para

cada par consecutivo de hosts, o custo de rede entre estes € minimo.
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Figura 9 — Sistema com melhor caso de posicionamento.

Switches

Hosts

Como no caso de melhor posicionamento os hosts de maior capacidade ja
estdo ordenados na rede, logo com custo também ordenado, qualquer uma das
duas ordenagdes retorna o mesmo resultado, sendo assim dispensavel usar mais

de uma variagdo para um mesmo algoritmo.

5.3 Modelo de ambiente

E muito dificil estabelecer um modelo representativo para a infraestrutura
de um sistema de computacdo em nuvem, uma vez que, Como majoritariamente
se trata de um sistema comercial, informacdes a respeito de dimensoes e quantida-
des de hosts sdo escassas. Os trabalhos publicados na drea procuram estabelecer
um modelo com base em informacgdes técnicas, como topologias de rede comu-
mente usadas, gerando dimensdes e pesos a partir de varidveis aleatorias. Isso

dificulta a comparagdo de resultados entre diferentes propostas.

O mesmo pode ser dito a respeito da carga de trabalho. No caso do
problema apresentado, seriam necessdrias informagdes sobre quantidade de
recursos utilizadas pelas VMs e a malha de comunicagao entre as mesmas.
No entanto, essas informagdes sao ainda mais dificeis de se obter. Assim, a
carga gerada serd baseada em modelos propostos por trabalhos previamente

desenvolvidos.
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Figura 10 — Alocacio no melhor caso de posicionamento
(a) Menor curto de rede

Switches
| |

N

(b) Menor nimero de hosts ativos
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O modelo estabelecido busca oferecer um espago de busca por solucdes

Hosts

em que se justifique a aplicagdo de uma abordagem mais trabalhada para a
otimizagdo do problema. Do ponto de vista de custo de rede, otimizar o pro-
blema consiste basicamente em alocar o mais proximo possivel pares de VMs
que apresentem alta taxa de comunicagdo. Assim, se 0s hosts de um sistema
possuirem uma capacidade tal que consigam alocar quase um cluster inteiro de
VMs, o problema pode ser resolvido de forma trivial. Por outro lado, se os hosts

possuirem uma capacidade pequena, de forma que consigam alocar uma parcela
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muito pequena dos clusters, o espago de busca passa a ser muito restrito e sua

exploracdo fica invidvel.

Assim, no modelo proposto para testes duas dimensdes de recursos sao
consideradas: Memoria (GB), e Poder de processamento (GHz). A taxa de
comunica¢do de VMs é denotada em Mbps. O modelo de teste € composto por
um datacenter € a carga de trabalho que serd submetida, descritos com maiores

detalhes a seguir.

5.3.1 Datacenter

O modelo de datacenter representa a infraestrutura de um datacenter
de um sistema de computacdo em nuvem. Seus hosts possuem as seguintes

dimensoes, todas geradas por uma distribui¢do uniforme:

* Memoria: Um valor aleatério de 256 xn GB, tal que n € um nimero

inteiro entre 1 e &, totalizando um valor de até 2048 GB.

* Poder de processamento: O poder de processamento total € a soma do
poder de cada nucleo de processamento. A caracteristica de cada procesa-
dor foi baseada no processador Intel®Xeon®Platinum 8180, que possui
28 nucleos de processamento e 3,8 GHz de frequencia pro nicleo. Cada
host pode ter de 1 a 4 desses processadores, tendo assim k * 28 x 3,8 GHz,
resultando em um valor entre 106,4 GHz e 425,6 GHz.

Quanto a topologia de rede, o datacenter estara organizado em uma fat-
tree. Serdo consideradas duas dimensoes de rede diferentes porém com mesmo
didmetro, uma com switches de 28 portas e outra com switches de 48 portas (28-
fat-tree e 48-fat-tree), o que significa conectar, respectivamente, uma quantidade
de 5488 e 27648 hosts.

5.3.2 Carga de trabalho

Cargas de trabalhos neste caso sdo VMs, sendo que cada VM demanda

uma quantidade de recursos que deve ser fornecida por algum host. As dimensdes



Capitulo 5. Avalicdo do algoritmo KLVMP 72

dos recursos demandados sdao geradas por uma distribuicao uniforme e estao nas

seguintes faixas:

¢ Memoria: Um valor aleatério entre 2 GB e 64 GB.

* Poder de processamento: O poder de processamento total € a soma do po-
der demandado para cada nucleo de processamento. Assim, cada maquina
tem uma quantidade de nucleos entre 1 e 28 e um poder de processamento

entre 1 GHz e 3,8 GHz por nucleo, totalizando um valor aleatério entre 1
GHz e 106,4 GHz.

Quanto a malha de comunicacao, a carga de trabalho pode ser composta
por um ou mais clusters de VMs, cada um com 2" VMs, sendo n um nimero
aleatorio entre 0 e 7. O peso de comunicacdo entre pares de um mesmo cluster
pode assumir o médulo de uma entre quatro distribui¢des normais: N|[5,5],
N[10,10], N[15,15] e N[20,20], sendo 25% de chance para cada. Os clusters sdo
gerados iterativamente, até que se atinja o valor mdximo de VMs. Caso este teto
seja extrapolado, o dltimo clusters gerado terda a quantidade de VMs truncada

para este teto.

5.4 Implementacao

A metodologia de avaliagdo dos algoritmos baseia-se em atribuir um
grupo de VMs a um grupo de hosts (respeitando as restricdes) e assim obter
métricas a respeito do estado do sistema. Desse modo, nao se faz necessario o
uso de eventos discretos, uma vez que a simulagdo demandaria maior tempo de

execucao e seus resultados pouco corroborariam com o objetivos.

Para resolver este problema foi desenvolvido um programa em linguagem
de programacdo C++ que recebe como entrada VMs com suas respectivas de-
mandas de recursos, grafo de comunicagao entre VMs e o datacenter, com sua
topologia, nimero de hosts e quantidade de recursos disponivel em cada um dos

hosts.

O programa possui trés classes principais:
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* PM: Classe que representa um host no sistema, tendo como atributos as
quantidades de recursos disponiveis.

* VM: Classe que representa uma VM no sistema, tendo como atributos as
quantidades de recursos necessarios.

* Alocador: Classe genérica que representa um algoritmo de alocagdo de
VMs, de forma que algoritmos especificos sdo implementados como sub-
classe desta.

O programa possui também classes para armazenar o grafos de comunica-

cdo entre VMs e modelar a topologia do datacenter.

Assim, o programa busca resolver o problema de alocagdo com base nos
dados de entrada, atribuindo objetos do tipo VM a objetos do tipo PM e obter as
métricas com base no modelo 4.1.

5.5 Casos de testes

O testes foram divididos em duas categorias, como ja mencionado, caso
de pior posicionamento e caso de melhor posicionamento. Em cada categoria
foram executados 10 casos de testes, variando a quantidade de VMs em 256,
512, 1024, 2048 e 4096 para datacenters em 28-fat-tree e 48-fat-tree, totalizando
assim 20 casos de testes.

Os resultados sdo apresentados nas tabelas a seguir. Nelas os resultados
para as fungdes objetivo sdo dispostos em uma tupla [p,g|, em que p representa
o nimero de hosts ativos e g o custo de rede em 10° Mbps.

5.5.1 Caso de pior posicionamento

Nas Tabelas 3 e 4 sdo apresentados, respectivamente, testes em 28-fat-tree

e 48-fat-tree para o caso de pior posicionamento.

Como ja mencionado, algoritmos de indice 1 priorizam minimizar o custo
de rede enquanto os de indice 2 minimizar o nimero de hosts ativos. Com relacio
ao custo de rede, ao compararmos algoritmos de indice 1 com indice 1 e indice 2

com indice 2, o algoritmo KLVMP obteve o melhor resultado em todos os casos.
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Com relagdo ao nimero de hosts ativos, o algoritmo KLVMP obteve um
resultado melhor que o algoritmo EAJOINT e igual ao NAFF. Entretanto, pode-
se desempatar esta disputa ao analizarmos o custo de rede, que € menor para o

algoritmo KLVMP. Examinando-se cada variagdo separadamente tem-se:

« Nio houve diferenca entre KLVMP' e NAFF! para o nimero de hosts
ativos, no entanto, o custo de rede é menor para o algoritmo KLVMP! a
uma taxa de média de 25% com desvio padrao de 17% para 28-fat-tree e a

uma taxa de 19% e um desvio padrao de 10% para 48-fat-tree

* Para as variacdes KLVMP? ¢ NAFF?, também nio houve diferenca no
numer de hosts ativos, no entanto, o custo de rede € menor para o algoritmo
KLVMP? a uma taxa de média de 18% com desvio padrio de 14% para
28-fat-tree e auma taxa de 16% e um desvio padrao de 3% para 48-fat-tree.

Quanto ao EAJOINT, o algoritmo KLVMP superou todos os resultados
para ambos os objetivos. Considerando o nimero de hosts ativos, entre KLVMP!
e EAJOINT! tem-se, em média, um valor melhor para o KLVMP' préximo a 8%,
com um desvio padrao de 3% para 28-fat-tree e um valor médio aproximado
de 7% e desvio padrio de 4% para 48-fat-tree, também melhor para o KLVMP'.
Quanto ao custo de rede, este é menor para o algoritmo KLVMP' a uma taxa
de média de 19% com desvio padrao de 22% para 28-fat-tree € a uma taxa de
23% e um desvio padrao de 12% para 48-fat-tree. Enquanto que, comparando
KLVMP? e EAJOINT?, tem-se, em média, um valor menor para o algoritmo
KLVMP? quanto aos hosts ativos de 3% e desvio padrio de 2% para 28-fat-tree e
uma diferenca média da quantidade de hosts ativos de 2% e desvio padrdo de
2% para 48-fat-tree, também menor para o KLVMP?, quanto ao custo de rede,

este também é em média menor para o algoritmo KLVMP? a uma taxa de média

Tabela 3 — Resultados pra o caso de pior posicionamento em uma 28-fat-tree.

Algoritmo 256 VMs 512VMs 1024 VMs 2048 VMs 4096 VMs
NAFF,; [21,0,172] [33,0,247] [79,0,661] [174,1,708] [338,2,802]
NAFF, [10,0,357] [19,0,310] [41, 1,343 [83,3,059] [163,4,835]

KLVMP;  [21,0,089] [33,0,152] [79,0,621] [174,1,353] [338,2,464]

KLVMP, [10,0,199] [19,0,258] [41,1,188 [83,2,801] [163,4,221]

EAJOINT; [22,0,183] [35,0,229] [89,0,659] [194,1,445] [372,2,467]

EAJOINT, [10,0,349] [20,0,268] [43,1,324] [86,2,910] [168,4,366]

— e e e e
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Tabela 4 — Resultados pra o caso de pior posicionamento em uma 48-fat-tree.

Algoritmo 256 VMs 512 VMs 1024 VMs 2048 VMs 4096 VMs

NAFF,  [23,0,107] [50,0,204] [81,0,314] [180, 1,354] [360, 2,328]
NAFF,  [10,0262] [21,0,298] [43,0,712] [82,2,151] [163,4,256]
KLVMP;  [23,0,099] [50,0,145] [81,0,276] [180,0921] [360,1,909]
KLVMP,  [10,0,225] [21,0,262] [43,0,605] [82,1,711] [163,3,475]
EAJOINT; [24,0,102] [55,0.231] [92,0,312] [203,1,214] [372,2,467]

EAJOINT, [10,0261] [22,0295] [44,0,676] [84,2,102] [167,3,961]

de 12% com desvio padrao de 17% para 28-fat-tree e a uma taxa de 13% e um
desvio padrao de 3% para 48-fat-tree.

Nas Figuras 11a e 11b sdo respectivamente plotados o custo de rede e o
nimero e hosts ativos em 28-fat-tree e nas Figuras 11c e 11d, respectivamente, o

custo de rede e o ndmero e hosts ativos em 48-fat-tree.

Para uma melhor andlise do comportamento dos valores objetivos em
relacdo ao tamanho da entrada e a configuracao do sistema, foram elaborados
graficos de dispersao tridimensionais dos valores objetivos (custo de rede e
numero de maquinas ativas) em fun¢do do nimero de VMs dos sistema. Nas
Figuras 12a e 12b sdo plotados graficos de dispersao tridimensional para 28-fat-

tree e 48-fat-tree respectivamente.

5.5.2 Caso de melhor posicionamento

Nas Tabelas 5 e 6 sdo apresentados, respectivamente, testes em 28-fat-tree

e 48-fat-tree para o caso de melhor posicionamento.

Tabela 5 — Resultados pra o caso de melhor posicionamento em uma 28-fat-tree.

256 VMs
[10, 0,096]
[10,0,071]
[10,0,092]

512 VMs
(19, 0,158]
[19,0,112]
[20, 0,153]

1024 VMs
[41,0,535]
[41, 0,471]
[43, 0,485]

2048 VMs
[83, 1,150]
[83, 1,056]
[86, 1,082]

4096 VMs
[163, 1,857]
[163, 1,739]
[168, 1,819]

Algoritmo
NAFF
KLVMP
EAJOINT

Tabela 6 — Resultados pra o caso de melhor posicionamento em uma 48-fat-tree.

256 VMs
[10, 0,095]
[10, 0,083]
[10, 0,095]

512 VMs
[21, 0,138]
[21,0,118]
[22, 0,136]

1024 VMs
[43,0,277]
[43,0,234]
[44, 0,262]

2048 VMs
[82, 0,806]
[82,0,742]
[84,0,819]

4096 VMs
[163, 1,916]
[163, 1,552]
[168, 1,735]

Algoritmo
NAFF
KLVMP
EAJOINT

Assim como no caso do pior posicionamento, o algoritmo KLVMP apre-

senta resultados melhores em todos os casos com relagdo ao custo de rede e
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Figura 11 — Resultados obtidos para o pior caso de posicionamento

(b) Custo de rede em 48-fat-tree
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empatando com relagdo ao numero de hosts ativos contra o algoritmo NAFF.

Apesar de empatar em relacdo o nimero de hosts ativos, o custo de rede € menor

para o algoritmo KLVMP a uma taxa de média de 16% com desvio padrdo de

10% para 28-fat-tree e a uma taxa de 13% e um desvio padriao de 14% para
48-fat-tree.

Quanto ao EAJOINT, ao compararmos a diferenca percentual do nimero

de hosts ativos entre KLVMP e EAJOINT tem-se, em média, um valor melhor

para o KLVMP proximo a 3%, com um desvio padrao de 1% para 28-fat-tree

e um valor médio aproximado de 2% e desvio padrao de 1% para 48-fat-tree,

também melhor para o KLVMP. Quanto ao custo de rede, este € menor para o
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Figura 12 — Dispersao tridimensional para o pior caso de posicionamento.
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algoritmo KLVMP a uma taxa de média de 11% com desvio padrao de 11% para

28-fat-tree e a uma taxa de 11% e um desvio padrao de 2% para 48-fat-tree.

Nas Figuras 13a e 13c sdo respectivamente plotados o custo de rede e o
nimero de hosts ativos em 28-fat-tree e nas Figuras 13b e 13d, respectivamente,

o custo de rede e o numero de hosts ativos em 48-fat-tree.

Nas Figuras 14a e 14b sdo plotados graficos de dispersao tridimensional

das solugdo obtidas para 28-fat-tree e 48-fat-tree respectivamente.

5.6 Analise de resultados

Os testes realizados buscaram comparar o desempenho do algoritmo pro-
posto neste trabalho, KLVMP, com outros dois, NAFF e EAJOINT. Os critérios
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Figura 13 — Gréficos de resultados obtidos para o melhor caso de posicionamento
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de comparacgao foram os valores custo de rede e o nimero de hosts ativos pro-
duzidos pelas diferentes solu¢des geradas por estes algoritmos, de forma que,
quanto menores esses valores, melhor € a solucdo produzida. Destes testes €

possivel observar o seguinte a respeito do algoritmo KLVMP:

* Melhor custo de rede: Em todos os testes o algoritmo KLVMP apresentou
melhor custo de rede que os demais, perdendo em apenas 2 cenérios dos 20
testados com o algoritmo FAJOINT e em apenas 1 cendrio dos 20 testados
com o NAFF.

* Resultado parcialmente melhor na quantidade de hosts ativos: Em
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Figura 14 — Dispersao tridimensional para o melhor caso de posicionamento.
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todos o testes o algoritmo KLVMP apresentou uma quantidade de hosts
ativos menores que o EAJOINT e iguais ao NAFF. No entanto, comparando
o custo de rede, o algoritmo KLVMP obteve um resultado melhor, o que

pode ser levado em conta como critério de desempate.

O empate do algoritmo KLVMP com o NAFF acontece devido ao método
construtivo o KLVMP, apresentado no Algoritmo 1, que nada mais € que uma

abordagem baseada em first-fit, assim como o NAFF.

Os cenarios de teste utilizados permitem também um estudo a respeito de
como a heterogeneidade do sistema, do ponto de vista topoldgico, pode gerar
conflito entre esses dois objetivos. Nesse sentido € possivel separar as conclusoes
entre os cendrios em que a dispersao € mais heterogénea, isto €, hosts de maior

capacidade estando distantes um dos outros, ou mais homogénea, com hosts de
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maior capacidade mais proximos entre si. Iniciando entdo pelo que seria o pior

caso (maior heterogeneidade) se tem:

« Algoritmos com hosts ordenados por saltos, que sio os de indice 1 (KLVMP!,
EAJOINT' ¢ NAFF'"), apresentam um custo de rede mais baixo e uma
quantidade de hosts ativos mais alta se comparado aos de indice 2, onde

se utiliza a ordenagao por capacidade.

* Quanto a variacdo da dimensao do datacenter, os algoritmos de indice
1 apresenta um menor custo de rede para datacenters com switches de
48 portas. Isso ocorre pois aumentando o nimero de portas aumenta-se
também a dimensao de seus pods, podendo assim acomodar VMs mais

proximas umas das outras.

* J4 para as variagOes de indice 2, em que os hosts estdo ordenados por
capacidade, o custo de rede € ligeiramente maior para datacenters com
switches de 48 portas para cargas de at€ 2048 VMs, com um aumento mais
significativo nos casos com 4096 VMs, o que pode ser explicado pelo fato
de que na ordenacgdo por capacidade em redes datacenters maiores ha uma
maior probabilidade de hosts com alta capacidade estarem mais distante

entre si, devido a heterogeneidade do sistema.
Para o caso de melhor posicionamento, € possivel observar o seguinte:

* Ao variar a dimensao do datacenter, para cenarios com maior demanda
tem-se, em média, uma melhora em ambas as fun¢des objetivo em decor-

réncia de hosts de maiores capacidade estarem proximos entre si.

* A melhora de resultados € mais rapida para o custo de rede, que é melhor

para didametros menores ja a partir de 512 VMs.

* Quanto ao numero de hosts ativos a melhora ocorre apenas com mais de

1024 VMs para todos os algoritmos avaliados.

* Comparado ao caso de pior posicionamento, todos os algoritmos testados
conseguiram atingir o melhor resultado de cada fungao objetivo de suas

variantes (indice 1 e 2) nos casos de testes de pior posicionamento.
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Ao observarmos as Figuras 12 e 14, relativas aos gréficos de dispersao dos
valores objetivos, é possivel identificar que os trés algoritmos implementados,
bem como suas variantes, apresentam comportamentos semelhantes dentro de
um mesmo caso de teste. Além disso, o algoritmo proposto, KLVMP, apresentou
resultados melhores que o EAJOINT em praticamente todas as situacdes e obteve
resultados melhores quanto ao custo de rede e iguais quanto ao ndmero de hosts

ativos quando comparado ao NAFF.

Ao comparar os diferentes casos de posicionamento, fica claro que, para
sistemas heterogéneos, o posicionamento dos hosts interfere drasticamente no
espaco de busca por solucdes, impactando na qualidade das solugdes geradas.
No caso de pior posicionamento, tem-se duas variantes de um mesmo algoritmo,
cada uma focada em otimizar um objetivo em detrimento de outro. Ja no caso
de melhor posicionamento, € possivel otimizar ambos objetivos em apenas uma

solucdo.

5.7 Tempo de execucao

Durante as fases de testes foram medidos o tempo de execugao dos algorit-
mos em cada caso. Os algoritmos foram executados em um computador com 32
GB de memoria RAM e processador Intel Xeon E5-2420 1,9 GHz, pertencente
ao GSPD - Grupo de Sistemas Paralelos e Distribuidos — da UNESP.

Na Tabela 7 s@o apresentados os tempos de execucao, em segundos, para
os algoritmos KLVMP' e EAJOINT'. Aqui sio apresentados apenas os tempos
para os casos de testes usando o cenario 28-fat-tree. Os tempos de execugao
para o algoritmo NAFF! nio sdo apresentados por serem despreziveis quando
comparados aos outros algoritmos, ficando abaixo de um segundo para o maior

caso.

O tempo de execugao reduzido para o NAFF se explica pois sua comple-
xidade computacional é de O(n?), ja que o algoritmo apenas ordena a entrada
de VMs e realiza o first-fit. A justificativa para a proposicao de algoritmos mais
lentos que o NAFF € de que este algoritmo nao produz resultados bons para o

custo de rede e que o problema nao demanda resposta rapida em sua solugdo.

A nao necessidade de resposta rapida pode ser confirmada a partir do
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Tabela 7 — Tempo de execugdo de algoritmos para 28-fat-tree no pior caso de

posicionamento.
Algoritmo | 256 VMs | 512 VMs | 1024 VMs | 2048 VMs | 4096 VMs
KLVMP! 1 4 25 64 94
EAJOINT! | 38 24 572 2288 13150

estudo de MENG, PAPPAS e ZHANG (2010), apresentado na Subsecao 4.1.1,
em que constata, a partir de um estudo em um ambiente real, que as maquinas
virtuais apresentam um padrao de comunica¢do que se mantém por mais de
semanas. Assim, apesar do tempo de execugdo relativamente alto de muitas das
abordagens propostas, a solu¢do gerada tera um tempo de vida prolongado, ndo

sendo necessario executar o algoritmo frequentemente.

O tempo total de execucdo destes algoritmos depende basicamente do
tamanho da entrada de VMs e da sua malha de comunicacdo e essa malha pode
ser diferente em cada caso, o crescimento da compfexidade do problema ndo é
uniforme. Quanto mais arestas possuir o grafo que representa uma malha, maior
serd o tempo total de busca pela solu¢dao do problema. Assim, se o caso envolver
clusters de grande tamanho, o tempo de execug¢do serd maior. A previsao de
complexidade da ordem de n* assumia a existéncia de um agrupamento com
todas as VMs. Como isso ndo ocorre, entdo o tempo de execucdo segue um

crescimento menor.

A grande vantagem que o algoritmo KLVMP possui neste sentido € separar
a entrada de VMs em clusters, de forma que todo cluster forme uma malha con-
tinua de comunicagdo, e assim, tratar cada um desses clusters individualmente.
Este tipo de estratégia de divisdo e conquista prové um ganho significativo no

tempo total de execucdo do algoritmo, como é mostrado na Tabela 7.

5.8 Consideracoes finais

Os testes executados evidenciaram que as solucoes geradas com o KLVMP
sdo, de modo geral, melhores do que as solugdes geradas pelos outros algoritmos.
Os estudos realizados permitiram também verificar que a possivel heterogenei-
dade na disposicado topologica das maquinas fisicas tem impacto significativo

no comportamento dos algoritmos. Fica claro, portanto, que propostas como a
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que € feita aqui sdo ainda necessdrias para diminuir a influéncia de parametros

externos no desempenho de sistemas de computagdo em nuvem.
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6 Conclusoes

Neste trabalho se apresentou um algoritmo para resolver o problema de
alocacdo de maquinas virtuais em sistemas de computa¢do em nuvem, buscando

otimizar tanto o namero de hosts ativos como o custo de rede.

O algoritmo proposto, denominado Kernighan-Lin based heuristic for
Virtual Machine Placement (KLVMP), faz uma abordagem heuristica que adapta
o método de Kernighan-Lin para o problema de alocagdo de maquinas virtuais.
Como o algoritmo original, representado na Figura 4, trata o problema qua-
dratico de alocag¢do com n instalagdes para n locagdes, foi preciso modificar o
componente KLMC, que trata a divisdo de um grafo em particdes, de forma que
mais de um vértice possa estar em uma parti¢ao, em que ha um peso entre cada

partigao.

E essa modificacdo que permite mapear um problema quadritico de aloca-
¢ao para uma entrada do algoritmo KLMC, atribuindo apenas um vértice para
cada particdo. Ainda assim, € possivel simplificar esta entrada, desde que seja
possivel agrupar locagdes que possuam peso zero entre si dentro de uma mesma
particdo, de forma que entre toda locacdo /, dentro de uma parti¢do p e kK em uma
particao g, o peso seja de mesmo valor que o peso entre p € g, para quaisquer
particoes p e g e quaisquer locagdes [ e k do sistema. No caso do problema de
alocacdo de maquinas virtuais, esta simplifica¢do € vélida, pois considerando que
cada locagdo seja uma porg¢ao de recursos dentro de uma mesma méquina, e cada
mdquina seja uma particdo, entdo o peso de cada locagao entre cada locagao,

sera 0 mesmo peso entre as maquinas que as hospedam.

A eficiéncia do algoritmo KLVMP foi avaliada por meio de simulagdes,
nas quais foram modelados datacenters heterogéneos com milhares de nos de
processamento conectados em topologia fat-tree. Os testes foram aplicados
também a outros algoritmos, um do estado da arte e outra heuristica comum
para a solucao do problema, tendo o algoritmo KLVMP apresentado resultados

interessantes, principalmente quanto ao custo de comunicagao.
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6.1 Contribuicoes

Pode-se destacar como contribui¢des deste trabalho o desenvolvimento
de uma nova abordagem para o problema de alocacdo de maquinas virtuais
aplicando o método de kernighan-Lin. A nova abordagem foi necessaria para
resolver o problema considerando multiplas particdes com pesos entre elas, o

que ndo ocorre no algoritmo original.

Além do desenvolvimento do algoritmo, o trabalho também apresenta
um estudo de como a heterogeneidade de um datacenter pode afetar o balanco
entre otimizagdo de rede e da quantidade de hosts ativos. Neste sentido, de
acordo com os resultados obtidos, quando os hosts de maiores capacidades do
sistema estiverem o mais proximo possivel, € possivel atender ambos os objetivos
com harmonia. Isso € diferente quando os hosts de maiores capacidades estao

distantes entre si, em que priorizar um objetivo afeta negativamente o outro.

6.2 Trabalhos futuros

Durante a execugdo deste trabalho foi possivel identificar problemas rela-
cionados que ndo poderiam ser resolvidos naquele momento. Uma adi¢ao que
tem sido bem considerada na literatura € a inclusao de parametros relacionados
ao consumo de energia. H4 um consenso de que reduzir os custos de rede e a
quantidade de hosts ativos pode reduzir também o consumo de energia elétrica.
No entanto, neste trabalho ndo sdo quantificados gastos em energia elétrica.
Dessa forma, como trabalho futuro, € possivel modificar o problema incluindo
objetivos e restricoes relacionados diretamente a gastos em energia elétrica e

assim modificar a abordagem para atender estas demandas.

O numero de hosts ativos € determinado pelo método construtivo (Algo-
ritmo 1), tendo influéncia direta no espago de busca pelo aprimoramento no custo
de rede. Assim, € possivel testar outros métodos, podendo sacrificar o nimero

de maquinas ativas para um melhor custo de rede e vice-versa.

Outra linha de trabalho envolve a aplicacao de componentes do KLVMP
em outros dreas da ciéncia, que tenham problemas que possam ser resolvidos

com partes do algoritmo, como ocorre com o Problema Quadratico de Alocacao.
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