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RESUMO

A demanda computacional dos ultimos anos fez um novo paradigma
computacional tornar-se extremamente necessario para suprir a demanda por
recursos. A computagao em nuvem tem sido muito usada e é realidade em
todos setores que demandam uso computacional aliado com seguranga e com
facilidade de gerenciamento.

Data Centers gigantescos foram criados para atender uma demanda
cada vez maior. Processamento, memodria e armazenamento sdo entregues a
clientes finais que nao tem a preocupagdo com energia, resfriamento,
hardware, software, licengcas e gerenciamento, pagando apenas pelo que
realmente necessita.

Considerando que o usuario solicita recursos para executar uma
determinada tarefa, faz-se necessaria a criagdo de mecanismos eficientes de
alocacgéao de recursos e métricas de cobranga justas.

Neste trabalho é feita uma revisdo de conceitos de computagdo em
nuvem, virtualizagdo e escalonamento de recursos. Sdo analisados alguns
algoritmos de escalonamento. Utiliza o algoritmo particle swarm como base
para escalonar maquinas virtuais na classe de infraestrutura como
servico(laaS). Busca o ambiente que atenda a necessidade de recursos
solicitados e o QoS (qualidade de servi¢o) contratado.

Por fim é implementado o algoritmo particle swarm para fazer analise da
melhor configuragdo de parametros para atender a demanda de alocagéo de
maquina virtual em computacdo em nuvem. E considerado para o calculo a
quantidade de CPU, memodria e disco.

Os resultados mostraram que o algoritmo é eficiente para ser utilizado

para escalonar maquinas virtuais em computagcdo em nuvem.

Palavras chaves — Computagdo em nuvem, virtualizagdo, escalonamento de

recursos.



ABSTRACT

The computational demand of the last years has made a new
computational paradigm become extremely necessary to supply the demand for
resources. Cloud computing has been widely used and is a reality in all sectors
that demand computational use allied with security and with ease of
management.

Gigantic data centers were created to meet ever-increasing demand.
Processing, memory, and storage are delivered to end customers who do not
have the energy, cooling, hardware, software, licensing, and management
concerns, paying only for what they really need.

Considering that the user requests resources to perform a certain task, it
is necessary to create efficient mechanisms of allocation of resources and fair
collection metrics.

In this work a review of concepts of cloud computing, virtualization and
scheduling of resources is made. Some scaling and collection algorithms are
analyzed. It uses the particle swarm algorithm as the basis for staging virtual
machines in the infrastructure class as a service (laaS). It seeks the
environment that meets the need for requested resources and contracted QoS.

Finally, the particle swarm algorithm is implemented to make analysis of
the best parameter configuration to meet the demand for virtual machine
allocation in cloud computing. The amount of CPU, memory and disk is
considered for calculation.

The results showed that the algorithm is efficient to be used to stagger

virtual machines in cloud computing.

Key Words - Cloud computing, virtualization, resource scalability.
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Capitulo 1 Introducao

A revolugéo tecnolégica que a humanidade tem experimentado fez surgir
uma crescente demanda por recursos computacionais. Milhares de dispositivos
conectados, redes sociais, comunicagao instanténea, exploragdo espacial, o
mundo hoje é conectado e para manter tudo isto funcionando sao necessarios,
além de uma grande rede computacional, Data Centers gigantescos com
enorme capacidade de processamento e armazenamento.

Um problema encontrado nesta expansao € como gerenciar tudo isso de
forma pratica e com seguranga, garantindo que os servigos sempre estejam
disponiveis e com capacidade de resposta adequada. Ha também a demanda
energética que estes grandes data centers necessitam, o que é uma
preocupacao mundial visto a escassez de recursos que pode-se enfrentar em
breve.

Varias solugdes tém sido propostas e entre elas ha a computagdo em
nuvem, objeto deste estudo (HE;HE, 2011). A computagdo em nuvem consiste
em uma nova forma de gerenciamento e disponibilizagdo de recursos.
Otimizacao de hardware, redugao do custo de manutencao e acessibilidade, no
qual o cliente nao precisa se preocupar com upgrade de hardware e software
(BHADAURIA; CHAKI, 2011).

De acordo com o NIST - (National Institute of Standards and Technology)
(Mell e Grance, 2011), a computagdo em nuvem € como um modelo que
fornece conveniéncia e acesso sob-demanda para recursos compartilhados
(redes, servidores e servigos) que podem ser rapidamente entregues quase
sem nenhum esforgo de gestédo por parte dos usuarios.

A computagdo em nuvem mascara a complexidade de gerenciamento
para o usuario final. Ela implementa recursos e os disponibiliza aos usuarios
finais, por sua vez, este usuario ndo sabe necessariamente onde seus dados
estdo armazenados ou onde seus sistemas estao sendo processados. Por isso
surgiu o termo Computagédo em Nuvem (LEE, 2010, WANG et al., 2008).

Os servigos executados em nuvem vao desde simples aplicativos a

algoritmos de previsdo do tempo e processamento de imagens espaciais. Estes
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servigos sdo executados em grandes data centers, geralmente distribuindo os
dados geograficamente para garantir a disponibilidade e segurangca dos
mesmos. A virtualizacdo € uma forma de otimizar a utilizacdo de recursos
computacionais trazendo maior escalabilidade no fornecimento de recursos
(TIAN, 2015).

1.1 Objetivos

Neste trabalho é apresentada uma revisdo bibliografica sobre
computagcdo em nuvem, suas implicagoes, beneficios e dificuldades.

Também € discutido o escalonamento de recursos na classe de
Infraestrutura como servico e implementado o algoritmo particle swarm para
fazer o escalonamento de maquinas virtuais para o data center mais adequado
para atender demanda solicitada.

Sao demonstrados estudos de caso relevantes de algoritmos de outros
trabalhos para serem utilizados a titulo de comparagao e elaborada uma tabela
de classificagao com as particularidades de cada um.

O algoritmo utilizado como base para a criagdo do escalonador € o
particle swarm, que sera explicado na secéo 3.3.4.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

* No capitulo 2 é fundamentada a computacdo em nuvem com seus
principais aspectos, como classes(software como servigo, plataforma como
servico e infraestrutura como servigo), modelos de computagcdo em
nuvem(publica, privada, hibrida ou comunitaria), Intercloud, alta disponibilidade,
seguranga na computacdo em nuvem. E apresentada a virtualizagdo e como
ela é importante na computacdo em nuvem.

» Capitulo 3 esta organizado para esclarecer sobre as métricas de
utilizagdo e cobrancga e também os algoritmos de escalonamento.

 No capitulo 4 sdo descritos os detalhes sobre esta pesquisa e
apresentada a metodologia.

* No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados.

* E por fim, no capitulo 6 a concluséao.
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Capitulo 2 Computacao em Nuvem

De acordo com o NIST - (National Institute of Standards and
Technology) (Mell e Grance, 2011), a Computagdo em Nuvem é um modelo
que permite ubiquidade, conveniéncia e acesso sob-demanda para a utilizacéo
de recursos computacionais compartilhados que podem ser rapidamente
entregues com um esfor¢o minimo de gestao por parte do solicitante.

A meta é entregar recursos de acordo com a necessidade e que isto seja
feito de forma transparente para quem esteja solicitando o recurso. Utilizando
conceitos, como virtualizagdo e emulagdo, monta uma nova arquitetura, os
reuni e disponibiliza recursos sob demanda.

Segundo Buyya et. al. (2011) a virtualizagdo de hardware permite criar
multiplas maquinas virtuais sobre uma maquina fisica. Assim, a computacao
em nuvem utiliza a virtualizagdo para criar um ambiente e disponibilizar
servigos de acordo com os recursos disponiveis. Essas instancias de maquinas
virtuais sdo alocadas de acordo com as maquinas fisicas que compdem o

conjunto de data centers da nuvem.

2.1 Definicao de Computagao em Nuvem

A computagcdo em nuvem é definida como o compartilhamento de
recursos computacionais através de computadores interligados em rede. O uso
de processamento, memodria e armazenamento é feito sob demanda de acordo
com a necessidade. Como este compartilhamento é feito através de uma rede
(que pode ser a internet), a distribuicdo de recursos é feita de acordo com a
necessidade e € utilizado como um servico, neste caso quem utiliza ndo sabe
necessariamente onde seus dados estdo sendo processados. O que interessa
€ a entrega final do que foi solicitado, dai o termo “computagdo em nuvem”.

Ainda de acordo com o NIST, é possivel fazer quatro divisdes na

definicdo de computagdo em nuvem:

15



» Autoatendimento: é possivel provisionar recursos de computacéo,
sem a necessidade de interagcdo humana com cada prestador de servigo.

» Acesso a rede: O acesso a recursos disponibilizados sobre a rede é
realizado através de quaisquer tipos de plataforma, como por exemplo,
telefones celulares, tablet, notebooks, e estagdes de trabalho.

* Agrupamento: os recursos atendem multiplos consumidores com
diferentes recursos fisicos e virtuais atribuidos dinamicamente.

* Elasticidade: provisionamento e liberacéo elastica de recursos, para
se ajustar a necessidade, crescente ou decrescente.

A computagdo em nuvem ¢é desenvolvida com base em varias
progressdes recentes em virtualizagdo, computacédo distribuida, computacao
em grade, computagdo na web e computacdo autbnoma. Também por
definicdo, um ambiente de computagdo em nuvem possui um grande conjunto
de usuarios utilizando facilidade de acesso.

Recursos virtualizados (como hardware, plataformas de
desenvolvimento e/ou servigos), podem ser reconfigurados dinamicamente
para ajustar a uma carga variavel permitindo também uma utilizacdo de
recursos adequados. Agendar os trabalhos € um desafio para a computagao
em nuvem, visto que sado milhdes de usuarios requisitando recursos. O
algoritmo de agendamento baseado em regras (por exemplo, exaustivo e
algoritmo de agendamento determinista) sdo simples e faceis de implementar,
portanto, eles sdo amplamente usados atualmente em sistemas de
computagdo em nuvem, mas em problemas de agendamento em larga escala o
resultado deste método de agendamento geralmente esta longe de ser étimo e
nao é apropriado (ARDABILI, 2016).

A computagdo em nuvem elimina o gasto com a compra de hardware e
software e instalagdo e execucado de data centers locais. Reduz custo com
eletricidade que demanda disponibilidade permanente para energia e
resfriamento, e também custo com especialistas para gerenciamento da
infraestrutura.

A maior parte dos servigos de computagdo em nuvem é fornecida por

autoservigo e sob demanda, desta forma até grandes quantidades de recursos
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de computagcdo podem ser provisionados em minutos, normalmente com
apenas alguns cliques, fornecendo as empresas muita flexibilidade e aliviando
a presséao do planejamento de capacidade.

Por conta de sua capacidade de dimensionamento elastico, & possivel
fornecer quantidade correta de recursos, por exemplo, mais ou menos energia
de computagado, armazenamento e largura de banda, quando necessario € no
local geografico correto.

E possivel alcancgar niveis altos de desempenho pois os data centers sdo
atualizados regularmente com a mais recente geracdo de hardware de
computacao rapido e eficiente. Isso oferece diversos beneficios em um unico
data center corporativo, incluindo laténcia de rede reduzida para aplicativos e
mais economia de escalonamento.

Um ponto importante é que ao invés de investir substancialmente em data
centers e servidores antes de saber como serdo utilizados, pode-se pagar
apenas quando consumir recursos de computacdo, e pagar apenas pela
quantidade consumida. E possivel alcancar um custo variavel mais baixo do

que seria possivel normalmente.

2.2 Classes de Computacao em Nuvem

E possivel dividir a computagdo em nuvem em vérias classes, mas as
principais sao trés e serdo explanadas nesta se¢do. Em Buyya (2011) é
possivel observar esta classificagao, ela é dividida em trés classes de servigos
de acordo com o modelo de servigos oferecidos pelos provedores:
Infraestrutura como um Servigo (laaS), Software como um Servigo (SaaS) e
Plataforma como um Servico (Paas).

Na Figura 1 séao ilustradas as camadas apresentadas que formam a
base da computacdo em nuvem. E possivel observar a distribuicdo de servicos
através das camadas com exemplos atualmente oferecidos pelas principais

empresas provedoras desta modalidade.
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Computaciao em Nuvem

/
Software como Servigo (SaaS)

Google, Twitter, Facebook, Flickr, etc.

. J
4 I
Plataforma como Servigo (Paa$S)

\_ Google Apps Engine, Microsoft's Azure, Salesforce, etc. Y,

\
Infraestrutura como Servigo (laa$S)

Amazon EC2, IBM Blue Cloud, HP Flexible Computing, etc. J

Figura 1 - Computagdo em nuvem. Fonte: Buya et al., (2011).

2.2.1 Software como servico

No Software como um Servigo (SaaS — Software as a Service), o
software que antes era instalado no computador do usuario, agora é oferecido
como um servigo. O que o usuario necessita € apenas acesso a internet para
utilizar o software, desta forma isto pode ser feito de qualquer lugar e na
maioria dos casos, de qualquer dispositivo. Pode-se citar como exemplo o

Office 365 da Microsoft ou Google Docs da Google.

2.2.2 Plataforma como servigco

A Plataforma como um Servico (PaaS — Plataform as a Service) é
fornecida como um servico, por exemplo, plataformas para desenvolvimento,
como o Google Apps Engine e Microsoft Windows Azure. Pode ser usada para
criar aplicativos web (SaaS), fornece um ambiente integrado de

desenvolvimento e ambientes de teste (RIMAL et al., 2009).
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2.2.3 Infraestrutura com servigo

A categoria de Infraestrutura como um servicgo (laaS - Infrastructure as a
service) € a infraestrutura computacional que pode ser fornecida como um
servigo através da tecnologia de virtualizagdo. Geralmente fornece acesso a
estrutura dedicada (virtual ou hardware) de recursos de rede e computacional e
até mesmo armazenamento de dados. E muito semelhante a ter uma estrutura
prépria de recursos em data centers proprios, com a diferenca de nao haver
preocupagdo com gerenciamento fisico da estrutura com todas as
complexidades envolvidas.

Na Figura 2 é detalhada cada camada da computagdo em nuvem.

Usuirie Final
® Recursos admitistrados em cada camada Exemplos
W v __ooinnannaay
- Groogle bpps,
Saal - Software Facehook, Youtube
Aplicaciio Salesforee cor

COMID Servico

Paah - Iicrosoft Azure,
Croogle
Plataforma como ;
servico Plataforma AppEngine,
Lazon EC2,
CroCrrid
Taas - Infiraestutura Flezdscale

Infraestruiura
COM0 Servico

Hordware

Figura 2: Arquitetura detalhada da computagdo em nuvem. Fonte: Adaptado de Zhang et al.
(2010).

E possivel observar que o gerenciamento de recursos em baixo nivel s
acontece na Infraestrutura como servico, neste tipo é contratada uma estrutura
parecida com data centers locais e faz-se necessario que recursos como CPU,
memoria e disco sejam alocados de acordo com a necessidade da tarefa.

Ja na plataforma como servigo toda estrutura ja esta montada e as
tarefas sdo executadas em sistemas prontos, como por exemplo, uma

plataforma online de desenvolvimento de softwares.
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No software como servigo, o usuario final consome recursos de uma
aplicacao especifica e ndo tem a preocupacdo com a plataforma que este
software esta executando e nem com recursos de processamento, memaoria ou
disco.

Considerando as restricobes de acesso, € possivel identificar quatro
modelos de implementacao de nuvens que serdo mostrados nos proximos itens
(CAROLAN et al., 2009) (MELL e GRANCE, 2011).

Os modelos ndo representam necessariamente a localizagao fisica da
nuvem, e sim apenas como sera utilizada. Mesmo em casos de nuvem privada
os clientes nao precisam saber onde seus dados estao sendo processados ou

armazenados.

2.3 Modelos de computagcao em nuvem

Sasikala (2012) divide os modelos de nuvem de acordo com o grupo que
ira utilizar os servigos, podendo ser de quatro tipos: nuvem publica, privada,
comunitaria e hibrida, a Figura 3 ilustra o relacionamento entre os modelos de

computagcdo em nuvem.

Nuvem Nuvem )\
Privada . Publica
.-'r;llll l‘" l"‘-\.
- HHH‘"--—-"'"H - __---H — fﬂ.x“-—.—.—-"f;h-___ﬁ

Figura 3 - Modelos da computacdo em nuvem. (THANGARAJ, 2012)
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2.3.1 Nuvens Publicas

Nuvens publicas sdo executadas por terceiros. Fornecem servigos e
infraestrutura para os consumidores. Este modelo € ideal para empresas que
precisam de servicos flexiveis e temporarios para executar uma tarefa, também
para garantir a redugao de risco e custo. Os servigos da nuvem podem ser
gratuitos ou vendidos pelo provedor da nuvem.

Neste modelo toda responsabilidade de gerenciar, armazenar, hospedar
e prover segurancga é responsabilidade do fornecedor. Embora o contratante do
servico tenha total controle sobre seus dados, nao € possivel saber onde esses
dados estdo armazenados e onde o servigo esta executando. Porém é possivel
obter boa economia visto que os servigos sdo pagos sob demanda.

Uma nuvem publica pode ter mais de um provedor de servicos como
também mais de um usuario usando os servigos. De acordo com as
requisi¢ées que chegam, o gerenciador de nuvem aloca recurso de acordo com
a disponibilidade de algum provedor desta nuvem. Esta alocagcdo pode ser
baseada em algumas métricas, como por exemplo, distancia fisica e
capacidade do provedor em entregar o servigo de acordo com o SLA (acordo

de nivel de servigo) contratado.

2.3.2 Nuvens Privadas

No modelo de nuvem privada a gestdo pode ser personalizada para as
necessidades do cliente. Pode ser alugada ou de propriedade do cliente.

O uso de nuvens privadas é restrito a uma companhia ou determinado
grupo, nado havendo compartilhamento de recursos. A propria companhia
determina as regras de implementagédo e uso de sua nuvem, que pode ser em
estrutura prépria ou até mesmo contratada de outro provedor, s6 que com a

diferenca de ser exclusiva para a empresa que contratou o servico.
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Empresas que desejam manter total controle dos seus dados para as
quais seus servigos estdo hospedados e para isso preferem o uso de
infraestrutura propria, tem na nuvem privada uma 6tima solugao para otimizar o
uso de recursos de seu data center.

Porém, o custo de implementagdo e gerenciamento de uma nuvem

privada pode ser um empecilho para empresas de pequeno e meédio porte.

2.3.3 Nuvens Hibridas

Uma alternativa para ajudar a resolver o problema do alto custo para
manter nuvens privadas € o uso das nuvens hibridas.

Nuvem hibrida € a combinagdo de nuvens publicas com nuvens privadas
e essa combinacdo visa melhorar a escalabilidade sob demanda. Neste
modelo, quando uma nuvem privada tem uma carga de trabalho alta, ela
temporariamente compartiiha o uso de recursos publicos para garantir o
desempenho.

E possivel determinar quais servicos serdo executados na nuvem
publica e quais serdo executados na nuvem privada, trazendo maior
flexibilidade a estrutura e também reduzindo o custo de implantacédo e
gerenciamento.

Também ha a infraestrutura de nuvem comunitaria que é provisionada
para o uso de uma comunidade especifica de consumidores que tem objetivos
comuns, podendo ser controlada, gerenciada e operada por uma ou mais

organizagoes pertencentes a essa comunidade.

2.4 Intercloud

O modelo de computacdo em nuvem, assim como outros modelos,
possui riscos. Ha o risco de rejeicdo de um aplicativo na nuvem, as regras de
negocio ndo serem atendidas com os mesmos niveis de servigo requeridos

para o servigo. Também quando o servigo de nuvem depende necessariamente
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da internet, pode haver problema com relagdo a disponibilidade do servico de
internet em determinada regido, o que causaria a indisponibilidade do servigo.
E preciso também que haja uma maior regulamentagdo, pois cada provedor
pode ter regras diferentes com niveis diferentes de transparéncia

Faz-se necessario que os beneficios e riscos devam ser analisados
individualmente para cada projeto e servigo que deva ser migrado para nuvem.

Um grande problema enfrentado é a dificuldade em prover qualidade na
entrega do servico, principalmente em provedores de nuvem com apenas um
Data Center. A quantidade de recursos é limitada e pode chegar uma demanda
com uma quantidade alta de usuarios que este provedor sozinho nao tera
capacidade de atender (ASSUNCAO et al., 2010).

Neste contexto surge a Intercloud, com o proposito de melhorar QoS
(Quality of Service) em balanceamento de carga, capacidade de resposta e
custo menor. Para isto utiliza a entrega de servigos sob demanda e técnica de
virtualizacao.

Consiste na unido de provedores de nuvem e a disponibilizagdo de
recursos de forma unificada, transparente para o usuario e disponivel de
acordo com a necessidade. Desta forma caso chegue uma solicitacdo de
recursos que um provedor ndo tenha capacidade de atender, esta demanda
sera direcionada automaticamente para outro provedor que tenha condicdes de
atender a demanda, formando assim uma entidade colaborativa (SOTIRIADIS
et al., 2011).

Segundo (Buyya et al.,, 2010), esta forma de trabalho usando
plataformas abertas para unificagdo facilita bastante a entrega de QoS
(Qualidade de Servigo) para provedores de nuvem.

Ha um servigo que centraliza e gerencia a demanda tanto de produtores
quanto de consumidores. Os coordenadores de nuvem sao responsaveis por
informar o quanto de recursos tem disponiveis e a qual custo. Com esta
informagéao o servigo principal gerencia as cargas de trabalho que chegam e as
distribui, remove ou remaneja. Desta forma o cliente tem a sua disposicao,

varias opgdes de escolha de acordo com a demanda de trabalho atual,
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podendo considerar custos e capacidade de execug¢ao que necessita para cada
atividade.

Usando as fungdes de negociacdo do centralizador, todo cliente pode
estabelecer contratos dinamicamente com os coordenadores de nuvem.

Na Figura 4 é ilustrado o funcionamento da Intercloud.
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Figura 4 — Intercloud. Fonte: Buyya (2010)

O coordenador é responsavel pelo gerenciamento de sua nuvem,
considerando protocolos estabelecidos pelo mercado e pela corporagao que
disponibiliza os servigos. Ele é o responsavel por disponibilizar recursos ao
centralizador e também por fazer internamente alocagdo dos recursos
requisitados.

Ainda segundo Buyya (2010), o coordenador é responsavel pelo
agendamento e alocagado das maquinas virtuais para os noés da nuvem,
baseado no QoS do usuario e no gerenciamento de energia. Ao receber uma
aplicagcdo de usuario, o agendador busca o Application Composition Engine
sobre disponibilidade de software e servigos de infraestrutura de hardware
necessarios para satisfazer o pedido localmente, solicita ao componente

Sensor que envie comentarios sobre a energia local dos nds, questiona o
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Market and Policy Engine (Figura 5) sobre a responsabilidade do pedido
enviado. Caso o usuario possua créditos disponiveis baseado nas restrigdes de
QoS especificadas, o SLA é estabelecido. No caso de tudo estar correto, o
aplicativo é hospedado localmente e é periodicamente monitorado até que ele
termine a execucao.

Os recursos do centro de dados podem fornecer diferentes niveis de
desempenho aos seus clientes, desta forma a selegcao de recursos para atingir
QoS desempenha um papel importante na nuvem. Além disso, os aplicativos
da nuvem podem apresentar cargas de trabalho variadas. Torna-se essencial
realizar um estudo de servicos de nuvem e suas cargas de trabalho para
identificar comportamentos comuns, padrbes e explorar a previsao de carga e

abordagens que potencialmente podem levar a agendamento e alocagdo mais

eficientes.
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figura 5 - Coordenador de nuvem. Fonte: Buyya (2010)

O Market and Policy Engine (Figura 5) € o médulo que armazena os
termos do servico, SLA e condi¢des que estdo sendo suportadas pela nuvem

para cada respectivo cloud broker. Com base nestes termos e condigdes, 0
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modulo de precos pode determinar como os pedidos de servico sao cobrados
com base no fornecimento disponivel. O médulo de contabilidade armazena a
informacado de uso real de recursos por solicitacbes para que o uso total do
custo de cada usuario possa ser calculado.

O Cloud Broker que atua em nome dos usuarios identifica o servigo
adequado da nuvem através do centralizador de nuvem e negocia com 0s
coordenadores da nuvem por uma alocacdo de recursos que atende as

necessidades de QoS dos usuarios.

2.5 Seguranca na Computagao e nuvem

Segundo Sabahi (2011), a seguranga na computagdo em nuvem € item
fundamental a ser considerado em qualquer projeto de nuvem. Existem muitos
pontos de vulnerabilidades existentes na nuvem, e o problema ndo é somente
encontra-los, e sim aplicar resposta adequada. Os gestores de nuvem devem
possuir mecanismos de armazenamento especializado, dirigido por um
coordenador de transagdes distribuidas, que suporte alta disponibilidade. Para
atingir a flexibilidade, escalabilidade e eficiéncia de utilizacdo dos recursos
disponiveis, os provedores de nuvem devem enfrentar grandes desafios na
area da adaptabilidade, descarga de trabalho e adaptacdo. A seguranca na
computagcdo em nuvem nao difere muito de estrutura tradicional e deve ser feito
em camadas. A utilizacdo de equipamentos, como por exemplo, firewall é
fundamental para evitar ataques comuns como Dos, XSS, SQL Injection e
ataques de forga bruta.

A Cloud Security Alliance (CSA) € uma organizagcéo sem fins lucrativos
que tem como objetivo promover a utilizagdo das melhores praticas para
computacdo em nuvem. A Cloud Security Alliance é formada por profissionais
da industria, empresas, associag¢des e outras partes interessadas. (CSA, 2012).
Segundo relatos da CSA (2012), os treze dominios de seguranga que uma
nuvem deve englobar s&o:

* Arquitetura de Framework da Computacao em Nuvem;

» Governanca e Gestao de Riscos Corporativos;
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* Descoberta Legal e Eletrénicos;

» Observancia e Auditoria;

* Informacao de Gestao de Ciclo de Vida;

* Portabilidade e Interoperabilidade;

» Segurancga Tradicional, Continuidade de Negécios, e Recuperagao de
Desastres;

» Operacodes de centros de dados;

* Resposta a incidentes, notificagao e remediacéo;

» Segurancga da aplicagao;

» Criptografia e gerenciamento de chaves;

» Gerenciamento de identidade e acesso;

* Virtualizagao.
Esses itens ajudam a garantir a protecdo de dados contra problemas de

seguranca.

2.5.1 Problemas de seguran¢ca na Computagao em Nuvem

CSA divulgou uma lista com os principais problemas de segurancga na
computacdo em nuvem (CSA, 2012).

 Perda de dados ou vazamento: Aplicativos podem deixar dados
vazarem por varios motivos como descontrole de APIs, geragdo de chaves ou
armazenamento irregular. Em alguns casos nado ha politicas de destruicao de
dados, ndo tendo o usuario garantias que realmente seus dados foram
excluidos;

* Vulnerabilidade de tecnologias compartilhadas: Uma configuragao
errada pode afetar varios servidores e maquinas virtuais que compartilham esta
informacdo. Devem existir acordos de nivel de servico (SLAs) para garantir
gerenciamento de atualizagdes e melhores praticas para manutencao da rede e
configuracéo.

* Internos maliciosos: Cada provedor tem seus proprios niveis de
segurancga sobre o acesso aos centros de dados. Sao necessarios diferentes

niveis de controle e acesso aos dados por parte da equipe.
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« Desvio de trafego, contas e servicos: E necessario especial atengdo a
autenticagao, pois se a mesma for feita de forma insegura pode colocar em
risco o acesso a todos esses itens. Este acesso pode ser com acesso a conta
do cliente, neste caso, um cliente tem todo conteudo de sua maquina virtual
exposto ao invasor. Tem também o acesso ao administrador da nuvem, que
neste cenario, o invasor tem poder sobre todas as maquinas virtuais de todos
os clientes, 0 que sera um problema bem maior.

* Interfaces de programacéo de aplicativos (APIs) inseguras: APIs com
regras de seguranga fracas podem proporcionar que usuarios mal
intencionados utilizem de seus servigos para invadirem contas.

» Abuso e uso nao autorizado da computacdo em nuvem: € quando 0s
servicos hospedados na nuvem sofrem acesso por pessoas ndo autorizadas
com fins mal intencionados, como quebra de senhas ou outras ameacas para
negocios.

« Perfil de risco desconhecido: se por um lado a transparéncia facilita
algumas coisas para o desenvolvedor que utiliza a nuvem, por outro lado essa
transparéncia faz o contratante ver apenas uma interface, nao ficando claro as

configuracdes e quais regras de seguranga sao aplicadas.

2.6 Virtualizacao na Computacao em Nuvem

A virtualizagdo possibilita a execugdo de mais de uma maquina em
apenas um hardware. Utilizando os recursos da maquina fisica e fazendo o
gerenciamento de forma otimizada é possivel aproveitar melhor estes recursos
e assim reduzir o custo com hardware e gerenciamento.

A interface entre a maquina fisica e as maquinas virtuais é feito pelos
hipervisores que sao responsaveis pela comunicagdo das maquinas virtuais
com o hardware.

O hipervisor (Figura 6) € responsavel por construir as interfaces virtuais,
baseadas nos recursos fisicos disponiveis. Também garante que cada maquina
virtual seja independente de forma que uma nao interfira no funcionamento de

outra e ndo dependa da liberacdo de recursos de outra para realizar suas
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tarefas. Entre as fungbes de gerenciamento de virtualizagdo dos hipervisores
estdo armazenamento, virtualizagao de rede, virtualizagdo de gerenciamento e

a virtualizagcao de servicos.

Apps Apps
Virtual machines
Guest Guest {\irtual Hardware users)
0S, H 0s, ‘
: Virtual hardware
Hypervisor
Flatform (Hardware) Physical hardware

Figura 6 — Arquitetura simples do hypervisor. Fonte: Jones (2009).

Um hypervisor € um aplicativo que separa o hardware da maquina de
cada convidado. Dessa forma, cada um vé& uma maquina virtual em vez do
hardware real. Em um nivel superior, 0 hypervisor requer um pequeno numero
de itens para iniciar um sistema operacional convidado: uma imagem do
sistema operacional para inicializar, uma configuragcdo basica, como por
exemplo, disco, dispositivo de rede, memodria e processadores. O disco e o
dispositivo de rede normalmente sdo mapeados para o disco fisico da maquina

e para o dispositivo de rede fisico. Na Figura 7 ilustra-se esta relagao.

Apps
Kernel | Guest ) Guest
image 050 Canfig utilities

Memory Biock Metwork
space . dewvice

W

Linux-based Hypervisor

——| | Physical
Physical | | Metwork
disk device

Flatform (Hardware)
Figura 7 — Mapeamento de recursos no hypervisor. Fonte: Jones (2009).

O hypervisor mantém o isolamento de tarefas das maquinas virtuais, e

€ importante que todo mecanismo de controle, inclusive as interrupgdes sejam
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controladas exclusivamente por ele. Desta forma se uma maquina virtual falhar
€ possivel isolar o problema de forma que apenas ela sera afetada, os outros
sistemas continuardo seu funcionamento normalmente. Na Figura 8 é
apresentada uma versao simplificada dos recursos de um hypervisor baseado
em linux. E possivel observar que todo mecanismo de entrada/saida,
interrupcdes e mapeamento de paginas esta dentro do hypervisor, que por sua

vez faz a comunicagao com o hardware.

Apps Apps
Guest Guest
0s, “ 0s, |

Hypercall interface

D | Interrupts Page mapper Standard
Linux kernel

Scheduler

Hypervisor elements

Platform (Hardware)

Figura 8 — Visualizagdo de um hypervisor. Fonte: Jones (2009).

Um hypervisor deve ter pelo menos as seguintes propriedades
(LAUREANO e MAZIERO, 2008):

- Equivaléncia: Prové um ambiente de execucado quase idéntico ao da
maquina real original. Dessa forma, todo programa executado em uma
maquina virtual deve se comportar da mesma forma que o faria em uma
maquina real,

- Controle de recursos: Deve possuir o controle completo dos recursos
da maquina real, sendo que nenhum programa executado na maquina virtual
deve possuir acesso a recursos que nao tenham sido alocados a ele pelo
hipervisor, que deve intermediar todos os acessos;

- Eficiéncia: As instrugdes do processador virtual devem ser executadas
diretamente pelo processador da maquina real, sem intervengao do hipervisor.
As instrucbes da maquina virtual que nao puderem ser executadas pelo
processador real devem ser interpretadas pelo hipervisor e traduzidas em

acoes equivalentes no processador real,;

30



Cada maquina virtual é tratada de forma independente, cada uma com
seus processadores virtuais, memoria, discos e sistema operacional. Para o
usuario final isto se torna transparente, ele nem tem e nem precisa ter
conhecimento que a maquina que esta utilizando € fisica ou virtual. Assim
também é possivel executar varios sistemas operacionais diferentes apenas
em uma maquina fisica. A virtualizacdo é, entdo, a principal tecnologia da
computagdo em nuvem. Processadores, memoria, disco e rede podem ser
tratados como um conjunto de recursos e ndo mais como dispositivos
separados e podem, desta forma, serem utilizados sob demanda (CHIEU et al.,
2009).

Por conta desta flexibilidade e facilidade de alocagao de recursos, a
virtualizacdo torna-se fundamental na computagdo em nuvem, provedores de
servicos de nuvem utilizam virtualizadores para criar e gerenciar suas
maquinas. Os recursos sao apresentados ao gerenciador da nuvem e este
gerencia e distribui os recursos de acordo com a demanda e oferta, porém no
momento de criar as maquinas requisitadas ele utiliza um virtualizador que
pode ser VmWare, Hiper-V, Xen, KVM ou outro.

As maquinas virtuais suportam configuragdes flexiveis e proporcionam
controle da parcela do poder de processamento que podem consumir com
base no tempo critico da aplicagao subjacente. O problema da inflexibilidade e
dificuldade de remanejamento de recursos dentro de uma nuvem sao
resolvidos através do desenvolvimento de mecanismos de migragao
transparente de maquinas virtuais em todos os limites do servico, com o
objetivo de minimizar o custo do servigo (por exemplo, migrando para uma
nuvem localizada em uma regiao onde o custo da energia € baixo) e os niveis
de SLA sao suficientes para a demanda. O gerenciador da nuvem monitora o
uso de recursos e orquestra a migragao dinamica das maquinas virtuais com
base no feedback de tempo real fornecido pelo sensor de servigo da nuvem
(BUYYA et al. 2010).

A virtualizagao permite que servidores e dispositivos de armazenamento
possam ser tratados em conjunto, de forma que possam ser alocados sob
demanda (WEI; BLAKE, 2014). Desta forma, a virtualizagdo é adaptada a
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infraestrutura dindmica que a nuvem exige, pois fornece vantagens no
compartilhamento, gerenciamento e isolamento dos recursos (RIMAL et
al.,2009).

Em Menken e Blokfijk (2010) s&o citados os principais beneficios obtidos
com o uso da virtualizagao:

- Uso eficiente dos recursos: com a melhoria na tecnologia, os recursos
de hardware nado sao totalmente utilizados permanecendo ociosos na maior
parte do tempo. A virtualizacido torna a utilizacdo dos recursos mais eficiente e
reduzindo os custos operacionais e de gerenciamento;

- Redugdo dos custos com gerenciamento de recursos: O custo de
manutencgao e reposicao para manter toda a infraestrutura fisica € muito alto,
despende muitos recursos e gera muitos gastos para a empresa. Utilizando
uma infraestrutura virtualizada, as empresas podem economizar e aproveitar
melhor os recursos fisicos disponiveis;

Maior flexibilidade e portabilidade: o processo de ampliagdo das
estacdes de trabalho e dos servidores € longo e custoso para as empresas,
pois exige muito tempo na instalagdo e configuracdo das maquinas fisicas,
além da questdo da ociosidade desses equipamentos. As maquinas virtuais
podem ser facilmente instaladas e ndo despendem gastos adicionais com
hardware, além de nao requisitarem espaco fisico extra;

Isolamento: embora as maquinas virtuais possam compartilhar os
recursos fisicos de um unico computador, elas ficam isoladas dos outros
softwares da maquina fisica, incluindo outras maquinas virtuais, como se
fossem maquinas fisicas separadas;

- Eliminagcdo de problemas com compatibilidade: Com a virtualizagéo,
varios sistemas operacionais podem ser instalados sobre uma camada de
software, a qual faz uma interface com o hardware e elimina esses problemas

de compatibilidade, sem que um sistema interfira nas configuragdes do outro.

2.6.1 Virtualizacao de storage

Outro problema que pode ser resolvido com a virtualizagdo é o

armazenamento. Com a virtualizacdo de storage os discos possuem
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gerenciamento centralizado e sdo distribuidos pela controladora que agrupa
todo espacgo disponivel. Quando ha uma solicitagdo de criagdo de disco, a
mesma ¢€ feita diretamente a controladora que cria discos virtuais, desta forma
um disco fisico ndo precisa necessariamente ser dedicado apenas para um
servidor.

Trabalhando desta forma, os discos sdo melhor aproveitados e é
possivel aumentar ou diminuir o espago de um disco virtual conforme a
necessidade.

Segundo Buyya (2011), a virtualizagdo de storage consiste em abstrair
armazenamento légico a partir de um armazenamento fisico. A partir do
momento que o armazenamento de todos os dispositivos € centralizado em um
centro de dados, torna-se possivel a criagdo de discos virtuais. Storages séao,
geralmente organizados em Storage Area Network (SAN — rede de
armazenamento) e conectados através de protocolos como o Fibre Channel,
iISCSI e NFS.

2.6.2 Virtualizagao de redes

Buyya (2011) ainda cita que as redes virtuais permitem a criagdo de uma
rede isolada para cada infraestrutura contratada. Uma LAN Virtual (VLAN)
permite isolar o trafego de uma rede especifica dentro de uma rede fisica
compartilhada com outros clientes, desta forma VMs podem ser agrupadas no

mesmo dominio de broadcast. Na Figura 9 é mostrada esta configuragao.

VM VM VM
Interfaces
VIF VIF I Virtuais
[ Switch Virtual ]

PIF Int?r.faces
Fisicas

Dominio Fisico
Figura 9 — Redes virtuais na Computagcao em Nuvem. (JONES, 2012)
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Capitulo 3 Escalonamento de Recursos

Nos servigos de computagdo em nuvem ha 0os que possuem 0S recursos
e disponibilizam estes recursos para uso, ha também os que utilizam os
recursos (consumidores). Os dois tipos envolvidos na nuvem podem estar
geograficamente distribuidos e em zonas de tempos diferentes.

Para facilitar o gerenciamento e distribuicdo o ideal é que sejam
gerenciados de forma centralizada. Desta forma o gestor da nuvem pode
escalonar recursos de acordo com a necessidade do consumidor e
disponibilidade dos fornecedores, inclusive utilizando a localizagdo, em alguns
casos, para determinar qual fornecedor atendera a demanda do consumidor.
Também como uso de CPU, meméria, throughput e disco que sejam suficientes
para atender a demanda cumprindo o SLA contratado e com QoS.

O consumidor solicita recursos de acordo com sua necessidade, e pode
negociar valor para processamento baseado na demanda, no valor absoluto,
na prioridade, ou no orgamento previsto (BUYYA et al.,2002).

Desta forma o provedor pode cobrar de acordo com a quantidade de
recursos solicitados de acordo com o tempo de utilizagdo como também ha a
possibilidade de temporariamente aumentar ou diminuir recursos e cobrar
proporcionalmente.

Vieira (2016) relata duas formas de cobrang¢a mais utilizados atualmente:
on-demand e reserved. O modelo de cobrancga reserved exige o pagamento de
uma taxa inicial para reservar a instancia da maquina virtual. Apds reservada, o
usuario obtém um desconto no momento em que utiliza-la. Esta estratégia
pode ser vantajosa para o usuario apenas se ele tem a expectativa de utilizar a
maquina por um longo tempo. Ja para a modelo on-demand, o usuario s6 paga
pelo que utilizar, no momento que utilizar. Quando a demanda é para curto
prazo, este modelo se torna mais viavel.

Um modelo de negécio bastante conhecido e utilizado é o pay-per-use.
Nele, os clientes pagam pelos recursos que utilizam. Porém, neste modelo é
possivel que o cliente pague por recursos que nao estdo sendo utilizados.

Como ele alocou determinada instédncia de maquina virtual, enquanto esta
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instancia estiver ativa ele paga pelo recurso, mesmo que nao esteja utilizando
(BUYYA, 2011).

Ao longo dos ultimos anos, as tecnologias da computacdo em grade
progrediram para um paradigma orientado para o servico que permite uma
nova forma de provisionamento de servigos com base em modelos de
computacao conforme o uso. Os usuarios consomem esses servigos com base
nos requisitos de QoS. Em tais redes de pay-per-use, o custo de execugao do
fluxo de trabalho deve ser considerado durante o agendamento baseado em
restricbes de QoS (BUYYA 2011).

Uma forma de solucionar este problema foi proposto por Ibrahim, He e
Jin (2011), um modelo de negdécio chamado pay-as-you-consume, que cobra
dos clientes aquilo que eles realmente utilizaram excluindo interferéncias de
outras maquinas virtuais. A ideia principal € um mecanismo de aprendizagem
baseado no modelo de previséo de custo relativo.

Os provedores de infraestrutura como servico oferecem periodos de
cobranga com diferentes granularidades, subprocessos ou tarefas. Essas
tarefas podem entao ser distribuidas, por exemplo, na Amazon EC2 por hora,
enquanto a Microsoft Azure a tarifa € mais flexivel e pode ser cobrada por

minuto (Rodriguez, Buyya 2017).

3.1 Uso e Gerenciamento de Recursos na Computacao em
Nuvem

Além de todas questbes técnicas envolvidas na escolha e configuracéo
da nuvem adequada, ha a questdo do gerenciamento de recursos.

Por conta da facilidade de contratacdo, € possivel que a companhia
perca o controle se o que foi contratado é realmente necessario. Por causa
disto houve uma explosao de contratagdes de servicos na nuvem e na maioria
das vezes superdimensionado o que fez a conta comecar a ficar muito alta o
que era para ser um modelo mais econdmico comecgou a perder o sentido.
Neste caso ha um desperdicio de recursos no provedor de servicos e a

companhia acaba pagando por algo que nao necessita (Vieira 2016).
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Outro fator importante € o que sera levado para nuvem publica e o que
ficara na nuvem privada. De acordo com Armbrust et al. (2010) é certo hoje que
o modelo hibrido sera o mais utilizado, a dificuldade muitas vezes é definir
critérios para estas definicbes. O gerenciamento desta nuvem também pode
ser um grande desafio, envolve, além dos contratos de nuvem publica, a

gestao e configuragao da nuvem privada.

3.2 Escalonamento de Recursos na computagao em nuvem

Considerando a dificuldade em especificar a quantidade de recursos
necessarios para determinada execucédo e também em medir a utilizagdo de
recursos para que o valor cobrado seja justo, faz-se necessario a utilizagdo de
ferramentas capazes de auxiliar o administrador a gerir sua nuvem, seja ela
publica, privada ou hibrida. Umas dessas ferramentas sdo os escalonadores de
recursos que tem o propésito de auxiliar na escolha da configuragao ideal para
determinada necessidade.

Pode-se definir o escalonamento como o mapeamento de recursos
computacionais para a execug¢ao de atividades independentes, determinando a
utilizacao de recursos para satisfazer a necessidade de determinada tarefa de
acordo com orgamento disponivel. Tanembaum (2008) explica que o
escalonador é responsavel por decidir qual tarefa executara primeiro, caso haja
varias tarefas prontas para executar. Decide também qual € o processador
mais adequado para executar a tarefa selecionada e decidir qual é o intervalo
de tempo que cada tarefa executara em cada processador. A meta é que o
escalonador conseguira dividir as tarefas e os recursos disponiveis de forma a
concluir as tarefas no menor tempo possivel.

Baseado em técnicas que consideram meétricas de uso, seu proposito €
garantir configuracdes que atenderao a necessidade sem desperdicar recursos,
garantindo SLA e Qos das requisicbes. Os escalonadores selecionam
maquinas virtuais com diferentes desempenhos e precos. Quanto mais
informacgdes possam ser fornecidas para configurar o escalonador melhor sera

definido o tipo de maquina a ser utilizada. Se o objetivo for concluir a tarefa no
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menor tempo possivel, serdo escolhidas as maquinas mais rapidas. Porém, se
nao for possivel pagar por estes recursos, o escalonador pode optar por
maquinas mais lentas (e mais baratas) para se adequar ao orgamento
disponivel.

Segundo Prajapati et al (2013), o escalonamento é um cenario de
equilibrio em que processos ou tarefas sdo agendados de acordo com os
requisitos fornecidos. Na computagdo em nuvem, os algoritmos de
escalonamento de VM sdo usados para agendar os pedidos de VM para
maquinas fisicas do data center conforme requisitado e preenchido com os
recursos solicitados (ou seja, memoria RAM, disco, processador e largura de
banda). Ha muitos fornecedores de nuvem no mercado que tém centros de
dados com capacidades diferentes e variadas configuragdes de maquinas
fisicas disponiveis.

As nuvens infraestrutura como servico oferecem um acesso facil, flexivel
e escalavel com o uso de algoritmos de escalonamento, uma heuristica que
decide o tipo e infraestrutura para a implantagdo de fluxos de trabalho
cientificos de grande escala, numero de maquinas virtuais a utilizar e quando
contratar e quando libera-las. Eles permitem que os sistemas de
gerenciamento de fluxo de trabalho acessem uma infraestrutura compartilhada
e decidam qual o melhor local para executar determinado fluxo (Rodriguez,
Buyya 2017).

Ainda conforme Rodriguez e Buyya (2017), quando comparada a outros
sistemas de distribuicdo, por exemplo, grade, a computagdo em nuvem oferece
mais controle sobre tipo e quantidade de recursos. Com a flexibilidade e
abundancia de recursos, surge a necessidade de estratégias que trabalhem em
conjunto com algoritmos de escalonamento.

Na Figura 10 Rodriguez e Buyya (2017) propoem uma arquitetura basica

para escalonamento de fluxos de trabalhos na computagdo em nuvem.
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Figura 10: Arquitetura de referéncia para gerenciamento de fluxos de trabalho

(Rodriguez e Buyya 2017)

User interface: Fornece ambiente para os usuarios criarem, editarem,
submeterem e monitorarem suas aplicagdes.

Workflow engine: E o centro do processo e é responsavel por gerenciar
a execucgao atual e fazer todo controle das cargas de trabalho com os recursos
disponiveis. E responsavel por selecionar e provisionar os recursos de nuvem,
escalonando de acordo com os recursos disponiveis, cumprindo as politicas
baseadas em QoS.

Administration and monitoring tools: As ferramentas de
administragdo e monitoramento habilitam o dindmico e continuo monitoramento
dos fluxos de trabalho, bem como também o gerenciamento da performance do
sistema.

Cloud information services: Este componente prové para o workflow

engine, informagdes a respeito de outros provedores de nuvem, suas
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caracteristicas, recursos, precos, localizacdo e outras informagdes pertinentes
que auxiliem na escolha da infraestrutura correta para alocar uma tarefa.

Cloud provider APIs: Esta API fornece a integracao entre as aplicagdes
e 0s servicos de nuvem. Através dela pode-se alocar uma maquina virtual ou
desalocar um recurso anteriormente alocado.

Casavant e Kuhl (1988) criaram uma classificacdo para os diferentes
tipos de escalonamento, estes podem ser:

Local: atribuicdo de tarefas por slots de tempo.

Global: Executam as tarefas em um conjunto de processadores.

Estatico: As informagdes sobre as tarefas seus relacionamentos com
outras tarefas sao totalmente conhecidas antes da execucao do programa (EL-
REWINI; ABD-EL-BARR, 2005).

Dindmico: Escalonamento n&o-deterministico, algumas informagdes
podem ndo ser conhecidas antes da sua execugao (EL-REWINI; ABD-EL-
BARR, 2005).

Otimo: Quando é possivel determinar todas as informacdes sobre a
tarefa.

Subétimo: Quando ndo é possivel determinar as informacgbes das
tarefas, mas a solugao é aceitavel.

Aproximado: Quando uma boa solugdo € encontrada, neste caso
dispensa-se a 6tima para determinado problema.

Heuristica: Suposicbes realistas a respeito das caracteristicas dos
processos e de carga do sistema.

Nao distribuido: a responsabilidade do escalonamento de tarefas
reside em um unico processador.

Distribuido: o trabalho envolvido na tomada de decisbes deve ser
distribuido entre os processadores.

Nao cooperativo: processadores tomam decisdes individualmente, sem
levar em conta o efeito que pode ter em todo sistema.

Cooperativo: Ao contrario do anterior, neste caso, todos componentes

cooperam entre si.
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Adaptativo: Mudam dinamicamente de acordo com o comportamento
anterior para se ajustar as novas condi¢des do sistema.

Nao adaptativo: Nao existe alteragcdo, n&do leva em conta a execugao e
a mudancga dindmica de parametros.

Balanceamento de carga: Busca o equilibrio entre os processadores do
sistema.

Bidding: Cooperagao entre os nds que executarao as tarefas, troca de
informagdes para uma melhor execugao das tarefas.

Probabilistico: Processos sao escolhidos aleatoriamente, e entre esses
processos, 0s que apresentam os melhores resultados sao escolhidos.

Na Figura 11 sao ilustradas estas classificagdes.

Laocal

Globsl

Estatico Din&mico
. ‘ _ Fmicamante ‘ Fesicamenta
SIIE SELLTE Néo distibuido distribuido
T heurist Cooperativo Méo cooperativo
e Clustering Otimao Subdtimo
Teoria dos Grafos Genético
Frogramagao Matematica Lista
Taona da Filas
aproximado heuristica

Figura 11 — Classificagdo do escalonamento - CASAVANT (1988)

3.3 Algoritmos

Nesta secédo sao apresentados algoritmos utilizados no escalonamento
de recursos na computagdo em nuvem. Também uma breve explicagao sobre
cada um deles relacionando com trabalhos existentes. Particularmente, o
algoritmo particle swarm sera aprofundado e com mais citagdes de trabalhos

pois é utilizado como base para este trabalho.
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3.3.1 Min-Min e Max Min

Os algoritmos Min-Min e Max-Min, (Maheswaran, 1999) utilizam
heuristica que atribui a prioridade de escalonamento de acordo com o tempo
de execucao estimado. Todas atividades sao listadas e mapeadas, estas sao
associadas ao tempo de execucao observados ou previstos em cada um dos
recursos disponiveis. No Min-Min, apos a lista pronta, a atividade que tiver o
menor tempo de execugao é selecionada e mapeada para o recurso no qual o
menor tempo foi obtido. Apds isso sao retiradas do mapeamento e o processo
€ novamente realizado até que todas sejam escalonadas. No algoritmo Max-
Min, a prioridade € para atividades que tém o maior tempo na lista de tempos
de execucdo. O restante do processo € feito como no Min-Min. Mapear uma
atividade com maior tempo de execucdo para o melhor recurso primeiro
permite que esta atividade seja executada concorrentemente com as demais
atividades, que tém tempo de execugdo mais curtos. No trabalho de Khan
(2014), foi analisado o algoritmo Min-Min para realizar o balanceamento de
carga em computagdo em nuvem.

Na Figura 12 é apresentado fluxo basico de agbes do algoritmo,

comegando as etapas primeiro com a estratégia Min-Min.

~ Start

Useriquest
Request'Manaqer
~ Service Manager
Count V;n stat list
Counting of \'/M Capability
Create curregt allocation list
Send request to min count

~ Stop
Figura 12 — Fluxo Min Min (KHAN, 2014)
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O algoritmo identifica pela primeira vez a VM com tempo de execugéo
menor e o recurso disponivel. Assim, a VM com tempo de execugao menor
sera agendada primeiro. Depois disso, considera o tempo minimo de
conclusao, uma vez que alguns recursos estdo agendados com alguma outra
VM.

Na segunda rodada escolhe os recursos com carga maior e reatribui os
recursos com carga menor. O tempo de conclusdo dessa tarefa é calculado
para todos os recursos na programacgao atual. Entdo o tempo maximo de
conclusao dessa VM é comparado com o makespan(tempo total de execugao)
produzido pelo Min-Min. Se for menor do que makespan, a tarefa é
reprogramada para o novo recurso, e o tempo de preparacdo de ambos os
recursos € atualizado, caso contrario, o proximo com tempo maximo de
conclusdo dessa tarefa é selecionado e as etapas sao repetidas novamente.

O processo para se todos os recursos de todas as VM atribuidas neles
foram considerados para reagendamento. Assim, 0s recursos possiveis sao
reprogramados nos recursos inativos ou com minimo de carga.

O algoritmo proposto foi implementado usando simulador de nuvem

"CloudSim", "GridSim" e "JavaSim". A estrutura € mostrada na Figura 13.

£ Cloud Simulator

CloudSim Extensions GUI

CloudSim Toolkit

Figura 13 - Analisador de nuvem kit ferramentas do Cloud-Sim Khan (2014)

3.3.2 Algoritmo Genético

Em Yu e Buyya (2006), o objetivo é otimizar custo e tempo de execugao.
Nao foi considerado apenas tempo de execugdao mas também custo monetario,
confiabilidade e seguranga. O agendamento do fluxo de trabalho centra-se no

mapeamento e gerenciamento da execugdo de tarefas interdependentes em
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diversos servigos. Em geral, o problema das tarefas de mapeamento em
servicos distribuidos pertence a uma classe de problemas “de solugdes dificeis”
(YU e BUYYA, 2006). Para tais problemas, nenhum algoritmo conhecido é
capaz de gerar a solugao ideal dentro do tempo polinomial. Embora o problema
do agendamento do fluxo de trabalho possa ser resolvido usando uma busca
exaustiva, a complexidade dos métodos para soluciona-lo € muito grande.

Para fornecer técnicas de pesquisa robustas que permitam aliar solugéo
de alta qualidade com um grande espago de busca em tempo polinomial,
aplicando o principio da evolugéo foi utilizada a base de um algoritmo genético,
que tem a capacidade de combinar estas melhores solugdes.

Nos algoritmos genéticos, qualquer solugdo no espago de busca do
problema é representada por um individuo. Um algoritmo genético mantém
uma populacdo de individuos que evolui ao longo das geragdes. O valor da
aptidao indica quao bom o individuo € comparado com outros na populagao.
Um algoritmo genético tipico consiste nas seguintes etapas: (1) criar uma
populagao inicial constituida por solugdes geradas aleatoriamente. (2) Gerar
nova populagdo através da aplicagdo de operadores genéticos, por exemplo,
selegao, crossover e mutagdo, um apos o outro. (3) avaliar o valor da aptidao
de cada individuo na populacado. (4) repetir os passos 2 e 3 até o algoritmo
convergir para a melhor solugéo.

Para o problema de agendamento do fluxo de trabalho, foi necessario
atender as seguintes condi¢des: (1) A tarefa s6 pode ser iniciada apos a
conclusao de todos os antecessores. (2) Cada tarefa aparece apenas uma vez
no cronograma. (3) Cada tarefa deve ser alocada para um espago de tempo
disponivel de um servico capaz de executar a tarefa. Cada individuo na
populagao representa uma solugao viavel para o problema e consiste em um
vetor de tarefa de atribuicbes. Cada atribuicdo de tarefa inclui quatro
elementos: ID de tarefa, ID de servico, hora inicio e hora final. ID de tarefa e ID
de servico identificam a qual servico cada tarefa € atribuida, hora inicio e hora
final indicam o intervalo de tempo alocado para a execug¢ao da tarefa. No
entanto, o envolvimento de prazos durante a operagao genética pode levar a

uma situagao muito complicada, porque qualquer mudancga feita em uma tarefa
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pode exigir o ajuste dos valores de hora inicio e hora final de suas tarefas
sucessivas. Neste caso os prazos foram ignorados. As cadeias de operagao
codificam apenas a alocacao de servico para cada tarefa e a ordem da
alocacado de tarefas em cada servigo. Apds o0 cruzamento e mutagdes, um
método de atribuicdo de intervalo de tempo é aplicado para transferéncia de
uma cadeia de operagao para uma programagao viavel.

Uma funcéo de fitness é usada para medir a qualidade dos individuos na
populacdo de acordo com o dado objetivo de otimizagdo. Como o objetivo do
agendamento € minimizar o desempenho com base em dois fatores, o tempo e
custo monetario, a fungao de fitness separa a avaliagao em duas partes: custo
e tempo. As fungbes usam duas variaveis binarias, a e B. Se 0s usuarios
especificarem uma restricdo de orcamento, entdo a = 1 e B = 0. Se os usuarios
especificarem um prazo, entdioa=0e = 1.

Em algoritmos genéticos também é utilizada a técnica de mutagéo, que
consiste em filhos adquirir qualidades que nao estdo presentes em nenhum dos
pais. Desta forma € possivel gerar um novo e melhorado material genético.
Neste algoritmo foram utilizadas duas técnicas de mutagao: swapping mutation
e replacing mutation. Swapping mutation visa alterar a ordem de execugao das
tarefas em um individuo que disputa pelo mesmo tempo. E implementado da
seguinte forma: (1) Um servigo no individuo é selecionado aleatoriamente. (2)
As posicdes de duas tarefas independentes sdo selecionadas aleatoriamente
no servico e sao trocadas. Replacing mutation visa reatribuir um servigo
alternativo a uma tarefa em um individuo. E implementado desta forma: (1)
Uma tarefa € selecionada aleatoriamente no individuo. (2) Um servigo
alternativo que é capaz de executar a tarefa é selecionado aleatoriamente para

substituir a alocagao da tarefa atual.

3.3.3 Round Robin

Schmitt (2016) apresenta o algoritmo Round-Robin que executa um
processo em uma determinada fracdo de tempo, apds esse tempo acabar ele
parte para o préximo processo na fila, este processo se repete até que néao

haja mais nada na fila.
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E o tipo de escalonamento preemptivo mais simples e consiste em
repartir uniformemente o tempo da CPU entre todos os processos que estejam
prontos para execucao. Os processos sao colocados em uma fila circular, com
objetivo de alocar uma fatia igual de tempo da CPU dentro de um tempo
determinado. Caso um processo néo termine dentro de sua fatia de tempo, ele
€ colocado no fim da fila e uma nova fatia de tempo é alocada para o processo
no comeco da fila.

Configurado de uma forma muito simples, mas pode trazer problemas se
os tempos de execug¢ao sdo muito diferentes entre si. Quando existirem muitas
tarefas ativas e de longa duragdo no sistema, as tarefas curtas terdo o seu
tempo de resposta degradado, pois as tarefas longas reciclarao continuamente
na fila circular, compartilhando de maneira equitativa a CPU com tarefas curtas.

E definida uma pequena unidade de tempo. Todos os processos sdo
armazenados na fila que é circular. O escalonador da CPU percorre a fila,
alocando a CPU para cada processo durante o periodo de tempo definido. Mais
precisamente, o escalonador retira o primeiro processo da fila e inicia sua
execucao. Se o processo ndo termina durante o tempo definido ele é entéo
retirado da execugao e inserido no fim da fila. Se o processo termina antes do
tempo definido, a CPU é liberada para receber novos processos.

No trabalho de Schmitt (2016), o algoritmo de round robin foi melhorado,
€ mais ideal e aloca os trabalhos para os recursos mais adequados, baseados
nas informagdes da VM, como sua capacidade de processamento, carga nas
maquinas virtuais e duracédo das tarefas com a sua prioridade. A programacao
estatica desse algoritmo usa a capacidade de processamento das VMs, o
numero de entradas das tarefas e o comprimento de cada tarefa para decidir a
alocacao apropriada.

O agendamento dindmico (em tempo de execugao) desse algoritmo, usa
a carga em cada uma das VMs juntamente com as informag¢des mencionadas
anteriormente para decidir a alocacao da tarefa para a VM apropriada. Existe
uma probabilidade em tempo de execugao que, em alguns casos, a tarefa pode

levar uma execug¢ao mais longa do tempo do calculo inicial devido a execugao
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de varios numeros de ciclos (como um /oop) nas mesmas instru¢gées baseadas
nos complicados dados de tempo de execugao.

Em tais situagdes, o balanceador de carga resgata o planejamento,
controla e reorganiza os trabalhos de acordo com o slot disponivel nas outras
VMs nao utilizadas/ subutilizadas, movendo um trabalho de espera das VM
altamente carregadas. O balanceador identifica as VMs nao
utilizadas/subutilizadas através do recurso sempre que uma tarefa for concluida
em qualquer uma das VMs. Se ndo houver VM néo utilizada, entdo o
balanceador de carga ndo assumira qualquer migragdo de tarefas entre as
VMs. Se encontrar qualquer VM néo utilizada/subutilizada, entdo ele migrara a
tarefa da VM sobrecarregada a VM nao utilizada/subutilizada.

O balanceador nunca examina a carga do recurso (VM) de forma
independente, a qualquer momento para contornar a sobrecarga nas VMs. Isso
ajudara reduzir o numero de migrag¢des de tarefas entre as Vms e o numero de
execugoes da sonda de recurso nas Vms.

A implementagao consiste em 5 passos:

Agendador estatico: Tem a fungcdo de encontrar o maximo de VMs
adequadas e atribui as tarefas as VMs com base nos algoritmos (simples round
robin, round robin ponderado e round robin melhorado) aplicado no planejador.

Agendador dinamico: Tem a fungdo de colocar a execugédo de
trabalhos de chegada para as maquinas virtuais mais adequadas com menor
uso naquela hora da chegada especifica do trabalho.

Balanceador de carga: Decide sobre a migragdo da tarefa de uma
maquina virtual altamente carregada para uma maquina virtual ociosa ou VM
carregada em tempo de execugado sempre que encontrar uma maquina virtual
ociosa ou menos carregada utilizando as informag¢des do monitor de recursos.

Agendador independente de tarefas: Identifica se tem tarefas filhas se
tiver, coloca em uma fila de dependéncia. Se n&o tem tarefas filhas, ou se ja
executou todas tarefas filhas, é utilizado o agendador dindmico/estatico.

Monitor de recursos: Se comunica com todas as fontes de recursos
das VM e coleta as capacidades de cada uma, carga atual e numero de

trabalhos em filas de execucdo / espera em cada VM para decidir quais
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maquinas virtuais apropriadas para os trabalhos. A tarefa do estimador de

necessidades identifica o comprimento das tarefas para ser executado e

transfere os resultados estimados para a carga do balanceador para as

escolhas operacionais. A Figura 14 apresenta a arquitetura do algoritmo. Na

Figura 15 é apresentado o fluxograma basico do agendador de tarefas.
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Figura 14 — Arquitetura do algoritmo (DEVI 2016)
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Figura 15 — Agendador independente de tarefas (DEVI 2016)

3.3.4 Particle Swarm

Nesta secéo sera apresentado o algoritmo Particle Swarm, que € a base
deste trabalho (YUAN, 2014).

Também s&o apresentados dois trabalhos que utilizaram o algoritmo
para resolver o problema de escalonamento de recursos em computagao em
nuvem. Ha uma breve explicacao e sdo apresentados seus resultados.

O algoritmo particle swarm € um algoritmo inspirado em padrdoes da
natureza, inspirado pelo comportamento social e cooperativo exibido por varias
espéecies por forma a realizar as suas necessidades no espacgo de pesquisa.

O algoritmo busca encontrar a melhor solugdo no campo de busca, para

isso cria um grupo de particulas que se movimentam no espago no decorrer do
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tempo, guia-se pela melhor localizagdo local de cada particula e pela melhor
localizag&o global do grupo de particulas.

A férmula do algoritmo é demonstrada pela Equagao 1:

Vk+1 ="'k + °1"1(Pbestx — *k) + °22(gbest — *k)

K+ 1=k + 'k

eqg. 1 Representacao do algoritmo particle swarm

As variaveis Vk+1 sao, velocidade e posicéo da particula.

¢ \W ¢é o coeficiente de inércia.

« Pbestk ¢ amelhor posicdo conhecida da particula Kk

. gbest melhor posigdo conhecida dentre todas as particulas

o °1 & °2 constantes de aceleracéo referentes ao melhor individual e global,
respectivamente.

r r ’ ;- ’ .
"1 e "2 numeros aleatérios extraidos do intervalo [0,1]

As etapas do algoritmo sao:

1 Iniciar uma populagdo X de individuos de dimensdo Y. Essa
inicializacdo deve ser um vetor bidimensional, cada linha representa uma
particula e com numero de colunas de acordo com os nés do problema a ser
resolvido.

2 Determinar os valores das constantes de velocidade e pesos do valor
global e valor local.

3 Calcular proxima posigao.

4 Verificar se o critério de parada foi atingido, e esse critério pode ser um
valor pré-determinado ou numero de iteragdes. Se sim, finalizar o algoritmo.

. - r r
5 Sortear os numeros aleatérios para 1e 2.

6 Determinar a melhor posicao global e individual.
7 Atualizar a velocidade das particulas.

8 Atualizar as posi¢des das particulas.

9 Voltar para o item 3.
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Em Yuan (2014) foi realizada uma otimizacdo do algoritmo particle
swarm para resolver problema de otimizagdo de recursos para maquinas
virtuais em computagdo em nuvem.

O algoritmo consiste em T ={t 1, t, ..., t o} representando as tarefas que
esperam para ser agendada em uma unidade de tempo, n € o numero de
tarefas. N = {n 1, n 2, ..., n »} representa o conjunto de nds do sistema da
nuvem, assumindo que o sistema da nuvem tem m nos.

Para o sistema de computagdo em nuvem, n(i) representa os recursos
computacionais; Para o sistema de armazenamento em nuvem, n(i) representa
os dados em n(i). V = [v 1, V 2, ..., Vo] representa o agendamento de tarefas.
Para o sistema de armazenamento em nuvem, v(i) representa a i-ésima tarefa
de dados e é fornecida por nds de recursos que representam o valor v, e 0
comprimento do vetor é a quantidade total de agendamento de tarefas por
unidade de tempo. Por exemplo, um vetor de agendamento de tarefas [5, 1, 3,
2, 1, 6], o comprimento deste vetor € 6 e representa necessidade do numero de
tarefas por unidade de tempo. O valor que, com base na posi¢cao de n° 1 é 5,
representam os dados de a tarefa 1 é proporcionada pelo né do sistema 5.
Assim, os dados da tarefa 2 e 5 sao fornecidos pelo n6 1; os dados da tarefa 3
sao fornecidos pelo né 3; os dados de A tarefa 4 é fornecida pelo ndé 2; os
dados da tarefa 6 sdo fornecidos pelo n6 6. Para o sistema de computagdo em
nuvem, é em nome de uma tarefa colocada em um né.

No modelo matematico adotado para o Particle Swarm (enxame de
particulas) é gerado aleatoriamente um numero de particulas em um
determinado espago de busca. Dentro deste espaco, cada particula
corresponde a uma possivel solucéo, representada por sua posicdo no espago
de busca para um dado problema.

As particulas tém associado um valor de velocidade e também realizam
um deslocamento sob a acao de trés vetores que se somam. Essas influéncias
sdo a inércia, memoria e comparacao. O primeiro vetor impele a particula em
uma direcao idéntica a que ela vinha seguindo. A memoaria atrai a particula na

direcao da melhor posicdo até o momento, ocupado pela particula dentro da
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sua vida. O ultimo vetor atrai a particula na direcdo do melhor ponto do espacgo
até o momento, descoberto pelo “enxame”.

Na implementagdo do algoritmo, o primeiro passo € gerar as N
particulas que formardo o swarm ou o “enxame” com suas respectivas
posicdes. Pode-se também neste momento, arbitrar velocidades iniciais para
cada particula. O algoritmo manter-se-a ativo, atualizando os vetores de
velocidade e posig¢ao ciclicamente até que seja atingido qualquer critério de
parada (numero maximo de iteragdes atingido ou particula com aptidao
desejada).

A funcgao fitness assume que um sistema de nuvem € uma matriz m x m,
representa a largura de banda entre dois nds, e assume que € provavel que

haja mais de uma caminho, o calculo da fungao fitness é definido por:

F(.5) = max(3i b_ )
t;

N qual i representa o numero da tarefa, j representa o numero de né de
recurso, b; é largura de banda entre o n6 i e nd j. A funcéo faz avaliagdo se os
resultados sdo bons ou maus para determinada particula.

Para garantir a diversidade do esquema de agendamento, o calculo das
condi¢des seguintes da iteracao é:

(a) Vetor de posicao das particulas iniciais:

O grupo é definido dentro de um determinado intervalo; na iteragao, se o
processo exceder o alcance, surge a necessidade de aplicar as regras e
reavaliar.

(b) O vetor de velocidade da particula inicial € limitado dentro de um
certo intervalo, no processo de iteracdo se excede esse alcance, a
necessidade de aplicar novamente as regras.

A otimizagao proposta € mostrada pela melhoria na fungao de calculo da

velocidade e posicéo, que ficou € mostrada na Equacéao 2:
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Vit1=wxV;+c1xD1+c2xD2
Xi+1=X;+V;+1

Eq. 2 — Melhoria do algoritmo particle swarm

Onde r1 e r2 sdo numeros randémicos entre 0 e 1:

D1=r(X,=-Xi), Dmin<D 1<D max

D2=r(Xg-X;),Dmn<D2<Dmax;c1ec 2 sao fator de
aprendizagem, no qual c1 representa a habilidade cognitiva da particula de ir
para a melhor posi¢ao e diregdo. Ja c2 representa a habilidade do grupo em ir
para a melhor posicao e direcdo. O item w representa o coeficiente do peso
que a particula mantem o movimento de inércia, reflete a influéncia da ultima

iteracao na velocidade atual, Equacéao 3.

w=(Dmax-Dmin) xi+L
D max + D min

Eq. 3 Coeficiente de peso da particula

Onde i € o numero atual de iteragdes, L é o total do numero de iteragdes,
se w € o maior valor, o algoritmo realiza uma busca global da capacidade; se w
for o menor valor, 0 enxame de particulas o algoritmo tem uma tendéncia para
a busca local.

Quando a diferenga entre a posi¢ao atual do individuo e a posicao ideal
sdo grandes, especialmente apos a liberagdo da particula, o algoritmo entéo
limita a velocidade da particula. Se a velocidade da particula € excessiva pode
fazer com que a particula caminhe para o global muito rapido. O limite de
velocidade também pode evitar tal situagcdo, e aumentar a taxa de
convergéncia, também reter a liberagao de recursos de pesquisa de particulas
para que ele possa convergir para o caminho ideal global ao ser langcado

novamente, e tem a oportunidade de atualizar a populacéao ideal.
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Outro trabalho apresentado é o de Ramezani (2014) que apontou a
dificuldade em utilizar recursos de forma adequada e distribuida na
computagcdo em nuvem. Muitas requisicbes de maquinas virtuais com varios
data centers e varios hosts. Neste sentido surge a necessidade de ter-se
algoritmos eficazes que, baseados em fatores como CPU, memodria, disco e
largura de banda, busque e publique uma maquina virtual no local mais
adequado.

Em Ramezani (2014), foi desenvolvido um algoritmo baseado em
particle swarm com a finalidade de escolher o melhor local para escalonar uma
maquina virtual nova ou alguma ja publicada, visando o balanceamento de
recursos.

A divisdo foi realizada em duas categorias: computagdo intensiva e
dados intensivos. Na computagao intensiva sdo consideradas aplicagbes com
alto custo computacional, como por exemplo, meteorologia e aplicagcbes
cientificas. Para estas aplicagbes, o algoritmo considera o numero de CPUs
disponiveis para a tarefa, visando escalonar tarefas intensivas em hosts com
alta capacidade de processamento. Nos dois casos também sao considerados
para calculo a memoria e disco.

Dados intensivos s&o aplicagbes que manipulam grandes quantidades
de dados. Neste caso o algoritmo utiliza a largura de banda para realizar o
calculo, visando diminuir atraso na movimentagcdo de grandes quantidades de
dados.

Para determinar se uma maquina esta sobrecarregada € utilizada a
seguinte formula: VM rw =V Mw -V Met

Vmw é a carga de trabalho na VM e VMet € o numero de tarefas em
execucao na VM. A maquina esta sobrecarregada e devera ter suas tarefas
migradas quando: 0 SVMrw=s1.

Na Figura 16 sdo mostrados os passos do algoritmo.
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Figura 16 — Modelo conceitual (Ramezani 2014).

O algoritmo é descrito em 6 passos:

Passo 1 Busca de informacgdes sobres Vms;

Passo 2 Monitorar informagdes sobre a carga de trabalho das Vms,
determinar se a VM esta sobrecarregada, determinar se deve ser migrada e o
tempo de migragao.

Passo 3 Busca o novo host para migrar a tarefa.

Passo 4 Com base nas informag¢des obtidas das tarefas que estédo
sobrecarregando a VM e nas informagbes do novo host, calcula tempo de

execucgao.
Passo 5 Transfere a tarefa para o novo host escolhido.
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Passo 6 Atualiza informacbes iniciais de acordo com a nova

configuracao.

3.3.5 Match Making

O Match making foi criado com o objetivo de prover uma infraestrutura
para facilitar a criagdo dos algoritmos, do ponto de vista do criador do
algoritmo, e diminuir a complexidade de uma operacdo de escalonamento
(PRAJAPATI, 2013).

A ferramenta deve armazenar a proveniéncia de cada processo de
alinhamento ocorrido. Ou seja, deve acomodar um histérico de todos os
alinhamentos, contendo os parametros de execucgao, etapas do algoritmo que
foram processadas, fungcbdes de similaridades utilizadas e representacdes de
dados aplicadas para que o processo fosse concluido. Esses dados sobre
proveniéncia precisam estar disponiveis para o usuario poder comparar 0s
diferentes resultados obtidos.

Por fim, com o intuito de fomentar a comparacido de resultados, o
MatchMaking deve ser capaz de realizar operagdes de alinhamento em série,
automaticamente. Ou seja, o usuario podera definir esquemas de origem e de
destino (e seus datasets) e especificar uma série de operagdes de alinhamento
que devem ser executadas. ApoOs isso, a infraestrutura executara cada
operacao de alinhamento especificada a série, de forma automatica, sem
necessidade de interagao adicional com o usuario.

A arquitetura da infraestrutura é descrita através do modelo conceitual
de seu banco de dados interno. Um esquema (Schema) € definido como uma
agregacao de elementos: classes, propriedades e instancias.

Uma propriedade contextualizada define um relacionamento entre
classes e propriedades, capturando o fato de que uma mesma propriedade
pode estar definida para mais de uma classe do esquema. Em cada esquema,
podemos ter varios conjuntos de dados (datasets) que representam instancias
de classes obtidas em um determinado momento. O Matchmaking consegue

controlar varios desses conjuntos de forma independente. Nas técnicas de
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alinhamento extensivas ou hibridas, os valores das propriedades de cada uma
das instancias de classe podem alterar o resultado do alinhamento. Portanto, é
importante diferenciar que conjunto de dados foi utilizado em um alinhamento.

Um algoritmo de alinhamento (Matcher) possui uma lista de parametros
que deve, obrigatoriamente, ser preenchida no momento da sua execugéo. Ele
também pode aplicar fungdes de similaridade em representacdes dos dados do
esquema. O algoritmo pode ser dividido em varios passos (também chamados
de subalgoritmos), cada qual considerado como um novo procedimento com
parametros e aplicacbes de funcdes de similaridade proprias. Com essa
arquitetura, € possivel até mesmo criar um procedimento que agrega outros
algoritmos independentes e calcula a similaridade de dois esquemas atraves
do resultado obtido pela execucdo dos outros. Por exemplo, com o resultado
obtido entre dois algoritmos de alinhamento, podemos aplicar uma equacgao
que calcula o maior, menor ou média dos dois valores e considerar esse o grau
de similaridade.

Em Prajapati et al(2013), foi apresentado o algoritmo match making
como escalonador de maquinas virtuais para computacdo em nuvem. No
primeiro o algoritmo filtra os nés ou hosts que ndo atendem aos requisitos de
VM e nao tem recursos suficientes (como CPU, memoaria, Processadores etc)
para alocar e executar a VM. A classificagado sera dada para os nds conforme
as informacgdes coletadas pelo monitoramento. Se alguma variavel entrar em
monitoramento, sera incluido na expressado de classificagdo. O resultado do
ranking da expressao € dada ao planejador da nuvem e ao monitoramento. O
algoritmo entdo toma a decisdo de alocagdo de VMs e de reconfiguragédo. O
objetivo do algoritmo é priorizar os recursos que sdo mais adequados para a
VM. Os recursos com maior classificagdo sao usados primeiro para alocar as
VMs.
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3.3.6 Memory Aware

Ainda em Prajapati et al(2013), foi apresentado o algoritmo Memory
Aware para escalonar recursos em computagcao em nuvem.

No Memory Aware, o agendador coleta informacbes sobre o
comportamento do cache de cada VM de cada maquina fisica e migra VMs que
podem potencialmente reduzir a falta de cache geral e laténcias médias de
acesso a memoéria no sistema da nuvem. Em cada verificagdo do monitor
(Cache do ultimo nivel) As falhas do cache LLC / L3 com contadores de
monitoramento de desempenho de hardware e envia periodicamente a
credibilidade por VM e a afinidade NUMA com informagdes para o planejador
da nuvem. Com base no status da VM e informagdes de todos os nds, o
planejador da nuvem faz decisdes globais de agendamento. O Agendador
Cache-Aware que trabalha em duas fases locais (agendamento baseado no
comportamento do cache de um nd) e global (agendamento baseado no
comportamento do cache de todos os nos) e NUMA-Aware scheduler que
trabalham em fase global apenas. Esses agendadores conscientes de memoaria
reduzem as contencdes de memoria entre VMs do mesmo host, mas o numero
de migragdes aumentara.

Em processos de um unico thread, e um sistema de tempo
compartilhado, onde os processos correm por tempo especificado. Além disso,
todo o contexto do processador se altera ao mesmo tempo que seria feito na
programacao. Esses pressupostos ndo sdo fundamentais para a abordagem,
uma vez que existem processadores € um maximo de processos que podem
ser executado ao mesmo tempo.

Para agendar mais processos, o sistema é de tempo compartilhado. Se
0s processos tiverem grande requisitos de memoria, considera-se
compartilhamento de tempo, com tempo maior para amortizar o tempo de
mudanga de contexto. Alternativamente, € possivel considerar um sistema de

lote onde os processos sdo executados até a conclusdo. Como isso exigira
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novas atribuicbes de agendamento assume-se um sistema de tempo

compartilhado para simplificar a exposigao.

3.3.7 Trust Aware Distributed and Collaborative
Scheduler(TADCS)

Trust Aware Distributed and Collaborative Scheduler (TADCS) apresenta
um agendador para colocagédo de VM e provisionamento em nuvem. Baseia-se
na arquitetura ponto a ponto, permitindo um modelo completamente
centralizado. A programacédo deste algoritmo toma decisbes com base em
recursos dindmicos que calculam uma pontuacédo e nos objetivos do usuario
(isto é, unidades de processamento, memoria, espago em disco e largura de
banda). A pontuagdo é avaliada com base em avaliacdo estatica e uso de
recursos dindmicos, mas também usa a cota de recursos associado a cada vm.
As cotas de recursos sao de dois tipos:

(1) Soft Quota: Quantidade de recursos dedicados a VM;

(2) Hard Quota: Quantidade de recursos usados pela VM isso dedicado

a nenhuma VM em particular.

Os objetivos do usuario facilitam a expressao de qualidade de confianga
e protecdo e a implantagdo da arquitetura HPC. Esses objetivos sao dados
pelo usuario para cada uma de suas VMs. Este algoritmo € um algoritmo
perfeito para provisionamento seguro de recursos que separam as maquinas
virtuais da mesma maquina fisica e migram para o outra maquina fisica ou data
center. E necessario pensar sobre o provisionamento seguro de recurso que
nao afete o QoS que vem com o Acordo de SLA. Para dar uma solugao segura
com os vizinhos das VMs faz-se necessarias fungdes de pontuacdo adequadas
que podem ser calculadas com base em quantos tempos a VM é migrada por
causa de uso excessivo dos recursos de outras maquinas virtuais e pode ser
otimizado pelo uso do algoritmo Trust Aware Scheduler existente.
(CORNABAS, 2011).
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Capitulo 4 Implementacao e Testes

Este trabalho utiliza o algoritmo particle swarm como base para
escalonar maquinas virtuais na classe de infraestrutura como servigo(laaS).
Busca o ambiente que atenda a necessidade de recursos solicitados e o QoS
contratado. Os testes foram realizados no simulador iISPD (MENEZES et al.,
2012), disponivel para download em
https://www.researchgate.net/publication/271524398 iSPD_v20 Software Do
wnload, em uma maquina com sistema operacional Windows 10 64 bits com 8
GB de memodria RAM, processador i5 de 3.20 GHz e disco SSD de 400 GB.

O software iISPD simula um ambiente real de computagdo em nuvem,
nele é possivel selecionar qual tipo de ambiente deseja simular: grid, laaS
(infraestrutura como servico) ou PaaS (plataforma com servigo). Apds
selecionado o tipo de ambiente, monta-se a estrutura com maquinas fisicas
elou cluters, cada um com suas respectivas configuragdes de memodria, disco,
processador.

Também ¢é possivel fazer as conexdes de rede e determinar qual a
largura de banda, fator de carga e laténcia. Cria-se as maquinas virtuais com
suas respectivas configuragdes e vinculadas a um servidor fisico.

Para a simulacdo do ambiente em funcionamento, também seleciona-se
qual o nivel de carga em cada maquina fisica e em cada maquina virtual e qual
o algoritmo sera usado para fazer o escalonamento.

No simulador iSPD foi implementada a classe SimulacaoParticleSwarm,
esta classe é responsavel por ler os dados dos ambientes simulados, executar
o algoritmo particle swarm e salvar o resultado no banco de dados mysql
5.7.21. O método BuscaDados € o responsavel por ler os dados do ambiente
criado na simulagao, faz a verificacdo de quais maquinas atendem a demanda
e marca com 1 e armazena os valores nas variaveis.

O método GeraParticulas € o responsavel por inicializar as particulas de
memoria, disco e processadores com valores aleatérios que sao gerados pela
classe random do java. Entre os valores criados faz as verificagdes e escolhe

qual sera iniciado como melhor posi¢c&o global.
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A cada iteragdo, o método AtualizaParticula altera a dire¢gdo de cada

particula conforme o melhor valor local e melhor valor global encontrado. O

método Resultado, salva no banco de dados os valores encontrados.

Segue explicagao dos atributos criados:

ValorReferencial - E o valor tomado como referéncia para verificar
se o algoritmo alcangou valor proximo ao desejado;

Processador — E quantidade de processadores em giga-hertz,
que foram solicitados ao algoritmo para a maquina virtual
solicitada;

Memoéria - E quantidade de meméria ram em megabyte, que foi
solicitada ao algoritmo para a maquina virtual solicitada;

Disco - E o tamanho do disco gigabyte, que foi solicitado ao
algoritmo para a maquina virtual solicitada;

QuantidadeParticulas — E a quantidade de particulas que ser&o
iniciadas para busca da solucéo;

Peso local — Este atributo representa qual o peso de cada
particula na verificagdo do algoritmo para encontrar a melhor
solucéo;

Peso_global — Este atributo representa quanto o peso global tera
influéncia no calculo do algoritmo em busca da solugéo;

Iteracoes — Representa quantas vezes o algoritmo sera repetido
em busca da solucéo;

Gbest_memoria — Qual o melhor valor global encontrado para
memoria.;

Gbest_procs — Representa o melhor valor global encontrado para
processadores;

Gbest_disco — Representa o melhor valor global encontrado para

disco.

Segue explicagao dos métodos existentes na classe jPrincipal:
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EscolherClasse — Qual tipo de classe sera testada no ambiente
de nuvem — Infraestrutura como servico, soffware como servico
ou plataforma como servico;

ConfigurarVMs — Utilizado para setar a configuracdo das
maquinas virtuais;

TipoModelo — Qual modelo sera utilizado.

Segue explicagao dos atributos existentes na classe jPrincipal:

jMenultemGerenciarActionPerformed — Gerenciar o ambiente de
maquinas virtuais criado;

jMenultemSobreActionPerformed — Breve explicagdo sobre o
sistema e versoes;

jMenultemInglesActionPerformed — Utilizado para configura o
software quando o idioma inglés for selecionado;
jMenultemPortuguesActionPerformed - Utilizado para configura o
software quando o idioma prtugués for selecionado;
jToggleButtonMaquinaActionPerformed — Utilizado para criar
maquina virtual,

jToggleButtonRedeActionPerformed — Serve para selecionar os
nos de rede que fardo a conexao entre as maquinas;
jToggleButtonClusterActionPerformed — Utilizado para criar
cluster de maquinas virtuais;
jToggleButtonInternetActionPerformed — Para criar conexdes de
internet entre os clusters;

jButtonTarefasActionPerformed — Para selecionar as tarefas que
serao executadas durante a simulacao;
jButtonSimularActionPerformed — Utilizado para iniciar a
simulagao do ambiente;

jMenultemNovoActionPerformed — Criar um novo ambiente de

nuvem.
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No diagrama 1 é apresentada a classe criada e seu relacionamento com
a classe existente no iSPD.
Na classe jPrincipal (classe existente no simulador iSPD) na acado do

botdo  jButtonSimularActionPerformed,  foi instanciada a  classe

SimulacaoParticleSwarm e invocado o método BuscaDados.

SimulacaoParticleSwarm

+ValorReferencial: double
+Processador: double
+Memoria: double
+Disco: double
+QuantidadeParticulas: int
+Peso_local: double
+Peso_global: double
+lteracoes: int
+Ghest_memoria: double
+Ghest_procs: double
+Ghest_disco: double

Principal

tEscolherClasse
+ConfigurarVMs
ttipoModelo: int

+jMenultemGerenciarActionPerformed|)
+{MenultemSobreActionPerformed()
+{MenultemInglesActionPerformed()
+{MenultemPortuguesActionPerformed)
+ToggleButtonMaquinaActionPerformed|)
+ToggleButtonRedeActionPerformed|)

4 ToggleButtonClusterActionPerformed()
+jToggleButtonInternetActionPerformed|)

+BuscaDados +jButtonTarefasActionPerformed|)

+GeraPartculas \ 1jButtonSimularActionPerformed)

+AtualizaPartcula() tMenultemNovoActionPerformed|)
+Resultadol)

Diagrama 1 — Diagrama de Classes

No diagrama 2 é mostrada a estrutura de criagado das tabelas que foram
usadas para armazenar os dados coletados e usa-los na verificagdo do
algoritmo. A tabela MAQUINA armazena os valores do recursos (memoria,
disco, processador e frequéncia do processador) de cada maquina criada no
simulador, tem também um campo bit que é utilizado para marcar as maquinas

que atendem a solicitagao inicial.
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A tabela RECURSOS DC armazena a soma de recursos de todas as
maquinas que fazem parte de um data center e também qual o niumero do teste
realizado.

Na tabela de RESULTADO s&o salvos os valores referentes a cada
particula em cada iteracdo. REF_MEM, REF_DISCO e REF_PROCS, sao os
valores de referéncia (este valor € o valor maximo disponivel em um data
center) para aquele teste. QTD_PARTICULA armazena quantas particulas
foram iniciadas naquele teste, NUM_PARTICULA identifica de qual particula € o
teste registrado. PBEST_MEM, PBEST _DISCO e PBEST_PROCS sao os
melhores valores encontrados para aquela particula até aquel momento.
GBEST_MEM, GBEST_PROCS E GBEST_DISCO sao os melhores valores
encontrados para o0 grupo de particulas até aquele momento.
MEM_SOLICITADA, DISCO_SOLICITADO E PROCS SOLICITADO sao os
valores de recursos que foram inicialmente solicitados para disponibilizar para
crtiagdo da maquina virtual. QTD_DATACENTER é a quantidade de data
centers que estao sendo analisados naquele teste.

MEM_SOLICITADA, DISCO_SOLICITADO, PROCS_SOLICITADO, sao
respectivamente, a quantidade de meméaria, disco e processadores que foram
solicitados ao algoritmo.

GBEST_MEM, GBEST_DISCO E GBEST_PROCS sao os melhores
valores encontrados para memoria, disco e processadores durante uma
determinada verificacao.

Na tabela RECUROS DC, sao armazenados os valores disponiveis em
cada data center . A coluna ID, é o identificador unico do data center,
MEMORIA_TOTAL, DISCO_TOTAL, E PROCS_TOTAL, sao respectivamente a
soma de todos recursos (memoria, disco e processadores) disponiveis naquele
data center, NUM_TESTE é o identificador do teste que foi feito para aqueles
recursos disponiveis.

Na tabela MAQUINA, tem a coluna ID_MAQUINA que é o identificador
unico de maquina, NOME é o nome que foi dado para a maquina no momento
da criacdo no simulador, CPUS é a quantidade de processadores virtuais que

aquela maquina possui, FREQUENCIA PROC ¢é a frequéncia dos
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processadores em GHz, DISCO é o tamanho do disco em Gb que aquela

maquina possui, a coluna ATENDE é utilizada para marcar a maquina com 1

caso ela tenha o minimo de recursos para atender a demanda solicitada, se

nao tiver recursos suficientes, ela sera marcada com zero e ndo sera

considerada na soma de recursos do data center no momento da verificagao do

RECURSOS DC

‘1D int

‘MEMORIA_TOTAL double
‘DISCO_TOTAL double
‘PROCS_TOTAL  double
‘NUM _TESTE int

algoritmo.

MAQUINA
‘ID_MAQUINA int
"NOME Varchar(60)
‘MEMORIA double
‘CPUS int
‘FREQUENCIA_PROC double
‘DISCO double
‘ATENDE bit

RESULTADO
‘1D int
‘NUM_TESTE int
‘REF_MEM double
‘REF_DISCO double
‘REF_PROC double

‘QTD_PARTICULA int
‘NUM_PARTICULA int
"‘MEM_PARTICULA double
‘DISCO_PARTICULA double
‘PROCS_PARTICULA double
"QTDE_ITERACOES int

‘PBEST_MEM double
"PBEST_DISCO double
‘PBEST_PROCS double
‘PESO_LOCAL double
‘PESO_GLOBAL double

‘QTD_DATACENTER int

‘MEM_SOLICITADA  double
‘DISCO_SOLICITADO double
‘PROCS_SOLICITADO double

"GBEST_MEM double
‘GBEST_DISCO double
"GBEST PROCS double

Diagrama 2 — Modelo fisico do banco de dados
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Na Figura 17 é mostrado o ambiente criado com 5 data centers com 21
maquinas fisicas no simulador com a seguinte composic¢ao:
« Trés maquinas fisicas - dois data centers;
* Quatro maquinas fisicas - um data center;
« Cinco maquinas fisicas - um data center;

« Seis maquinas fisicas — um data center.
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Figura 17 — Ambiente 1 com 5 data centers e 21 maquinas fisicas.

Na Figura 18 € mostrado o ambiente criado com 10 data centers com 71
maquinas fisicas no simulador com a seguinte composic¢ao:
« Trés maquinas fisicas - um data center;

¢ Quatro maquinas fisicas - um data center;
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« Cinco maquinas fisicas - um data center;
« Seis maquinas fisicas — trés data centers.
« Sete maquinas fisicas - um data center;
« Oito maquinas fisicas - um data center;
« Dez maquinas fisicas - um data center;

» Dezesseis maquinas fisicas — um data center.
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Figura 18 — Ambiente 2 com 10 data centers e 71 maquinas fisicas.

Na Figura 19 é apresentado o ambiente criado com 30 data centers com
200 maquinas fisicas no simulador.
« Trés maquinas fisicas - trés data centers;
« Quatro maquinas fisicas - dois data centers;
« Cinco maquinas fisicas - quatro data centers;
e Seis maquinas fisicas — nove data centers.

« Sete maquinas fisicas - quatro data centers;
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« Oito maquinas fisicas — trés data centers;
* Nove maquinas fisicas - um data center;
« Dez maquinas fisicas — dois data centers;
+ Doze maquinas fisicas — um data center;

« Dezesseis maquinas fisicas - um data center.

E / E 3 i 3 x 154
2V oV Y @ 1 i EX Eﬁg$\\ / i I ‘ : ‘
gy o -l W o L
‘ \ Vg x z LA \
b 4 | .@

o
) ‘ ;
oV ¥ g . @‘_g‘— v
= ‘ [ AT A of i

"T,,
CERImT PR
AT AT
nai o b
g

Figura 19 — Ambiente 3 com 30 data centers e 200 maquinas fisicas.
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Antes do algoritmo analisar em qual data center a maquina virtual sera
alocada, o mdédulo de monitoramento de recursos faz a busca em todos data
centers para verificar se cada um tem pelo menos uma maquina fisica para
atender a demanda solicitada. Durante a verificagdo, marca com 0 as maquinas
que nao tém recursos suficientes para atender a requisicdo de recursos
solicitada e com 1 cada maquina com condi¢bes de atender a demanda
apresentada. Apenas as maquinas marcadas com 1 compordo o total de
recursos disponiveis no data center. Para manter o balanceamento de carga, o
calculo devera considerar a raz&o do total de recursos do data center pelo total
de recursos disponiveis considerando apenas recursos de maquinas fisicas
que anteriormente foram marcadas com 1. O algoritmo utiliza para calculo os
recursos disponiveis de CPU, disco e memoria, dentro do ambiente de nuvem.

Inicia-se o algoritmo com um conjunto de particulas. Cada uma segue
um caminho em direcdo a solucdo mais adequada. O algoritmo calcula,
baseado no melhor resultado global e no melhor resultado local, o0 caminho em
direcdo ao melhor data center, o caminho das requisi¢cdes sédo alteradas ao
longo do tempo durante a execugao do algoritmo até que chegue a solugao
mais adequada.

Foi realizado um teste inicial com 5 data centers com 21 maquinas
fisicas para verificar a viabilidade do algoritmo, este teste foi realizado para
verificar se o algoritmo alcangava o valor esperado, os resultados alcangados
sdao demonstrados a seguir.

O data center com mais recursos disponiveis tinha em seu total livre, ja
considerando apenas as maquinas que tinham condi¢gdes de atender a
requisicdo solicitada era de 312.000 MB de memdéria RAM, 31.000 GB de
espaco em disco e 128,8 GHz de processamento.

Apoés todas verificagdes, a configuragdo na qual o algoritmo mais se
aproximou do resultado ideal, que €& o data center com mais recursos
disponiveis no momento, foi com 500 particulas, 1000 iteragdes e com peso

global em 0,5.
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Capitulo 5 Resultados

Os valores iniciais dos testes foram baseados nos trabalhos
apresentados na se¢ao 3. Durante os testes, a constante de peso da melhor
posicdo global foi alterada, inicialmente em 0,5 e depois em 0,7 e os seus
resultados foram comparados para que se chegue a melhor configuragdo do
algoritmo para resolver o problema proposto. Os testes foram realizados com 5,
100, 500 e 1000 particulas, variando em todos os testes a quantidade de
iteracdbes em 50, 100, 500 e 1000 vezes, no total foram gerados 38723
registros para serem analisados.

Para todos os testes foi enviado ao simulador a alocacdo de uma
maquina com 2 processadores de 2.8 GHz, memoaria de 8 GB e disco de 200
GB. Os resultados estdo agrupados pela quantidade de data centers. Foram
criados 3 ambientes no simulador, sendo o primeiro com 5 data centers com 21
maquinas fisicas, o segundo com 10 data centers com 71 maquinas fisicas e o
terceiro com 30 data centers com 200 maquinas fisicas.

Para os trés ambientes foi possivel observar que quanto maior a
quantidade de particulas os resultados foram mais proximos dos valores que
foram tomados como referéncia (data center com mais recursos disponiveis no
momento da verificagdo). Também foi constatado que quanto mais iteragdes e
maior a quantidade de particulas, os resultados tiveram a menor variagao de
valores.

O algoritmo tem duas possibilidades de parada: pela quantidade de
iteragdes ou se atingir o maximo de recursos disponiveis. Em todos os testes, a
parada foi a quantidade de iteragdes, o algoritmo nao chegou a atingir a
quantidade maxima de recursos disponiveis.

A seguir, serdo apresentados os detalhes dos testes realizados.

5 data centers com 21 maquinas fisicas:

O data center com mais recursos disponiveis tinha em seu total livre, ja
considerando apenas as maquinas que tinham condi¢gdes de atender a
requisicao solicitada era de 312.000 MB de memdria RAM, 31.000 GB de

espaco em disco e 128,8 GHz de processamento.
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Apods todas verificagdes conforme capitulo anterior, a configuragdo na
qual o algoritmo mais se aproximou do resultado ideal, que é o data center com
mais recursos disponiveis no momento, foi com 500 particulas, 1000 iteragdes
e com peso global em 0,5.

O primeiro teste foi realizado com os parametros utilizados por Yuan
(2014) e Ramezani (2014) com o intuito de validar os resultados, na Tabela 1 é
possivel observar que os valores alcangados com 6 particulas, que foi o
utilizado no trabalho de Yuan (2014), com peso local e global em 0,5 com 293
iteracdes foi 0 que mais se aproximou do valor desejado apresentado na célula
memoria, disco e processadores.

Ainda na tabela 1, observando os resultados utilizando os parametros de
Ramezani (2014), o resultado também foi satisfatorio utilizando 20 particulas,

peso local e global 0,5 com 2000 itreracdes.

REFERENCIA
MEMORIA  (DISCO PROCE SSADORE S
312000 31000/128.8

QTD PARTICULA |GBEST MEM |GBEST DISCO |GBEST PROCS  |TERACOES |PESO LOCAL |PESO GLOBAL

b|163145.00 | 26727.00 11360 2001050 050

629545000 | 25914.00 12460 293050 050

626412100 | 28693.00 105.60 5001040 050
Yuan(2014)

2005549900 |30132.00 120,60 20001050 050
Ramezani(2014)

Tabela 1: Resultados iniciais.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para 5 data centers com 5
particulas, mantendo o peso local em 0,5 e variando o peso global em 0,5 e
0,7.

E possivel observar que os resultados variaram bastante, ficando mais

proximo do resultado ideal apresentado na célula memoria, disco e
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processadores, foi com 1000 particulas porém com as constantes de peso local

e peso global com valores iguais, ou seja, 0,5.

REFERENCIA
MEMORIA  DISCO PROCESSADORES
312000 3100011288
QTD_PARTICULA |GBEST MEM|GBEST DISCO |GBEST PROCS |ITERACOES |PESO_LOCAL |PESO GLOBAL
322760000 | 2638100 12460 201050 0.70
529431900  |18862.00 11960 201050 050
524683000 | 29379.00 12560 10010.50 0.70
528301700  |28139.00 11760 10010.50 050
223243100 | 28276.00 0260 2001050 0.70
2(292369.00 | 19428.00 12360 2001050 030
227325800 | 1954300 1160 1000{0.50 0.70
330083100 | 30080.00 11960 1000{0.50 030

Tabela 2: Resultados para 5 data centers com 5 particulas.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados com 10 particulas, neste

teste é possivel observar que houve maior variacdo nos resultados, o melhor

resultado para gbest_ mem, foi 1000 iteragées com peso local e global em 0,5,

ja para gbest_disco foi com 50 iteragdes com peso local em 0,5 e peso global

em 0,7. Ja para gbest procs o melhor resultado foi com 100 e com 1000

iteracbes com peso local em 0,5 e peso global em 0,7.

REFERENCIA
MEMORIA  |DISCO PROCESSADORES
112000 10001126.8
(TD PARTICULA | GBEST MEM | GBEST DISCO |GBEST PROCS  |TERACOES |PESO LOCAL |PESO GLOBAL
10)235708.00 | 30099.00 63.60 50 040 0.70
10)273673.00 | 29109.00 f11.60 50040 0.50
10]26773000 | 27909.00 1740 1001 0.50 0.50
10)300668.00 | 29952.00 126.60 1001 0.50 0.70
101211620.00 | 28573.00 10.60 500/ 0,50 0.70
101 265544.00 | 29658.00 120.60 500 0.40 0.50
10]304154.00 | 27781.00 126.60 10001 0.50 0.70
10/ 31145200 | 26841.00 11560 1000( 0.50 0.50

Tabela 3: Resultados para 5 data centers com 10 particulas.
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10 data centers com 71 maquinas fisicas:

O data center com mais recursos disponiveis tinha em seu total livre, ja
considerando apenas as maquinas que tinham condi¢gdes de atender a
requisicdo solicitada era de 640.000 MB de memdria RAM, 55.550 GB de
espaco em disco e 647,20 GHz de processamento.

Apods todas verificagbes conforme secédo 4, a configuragdo na qual o
algoritmo mais se aproximou do resultado ideal, que € o data center com mais
recursos disponiveis no momento, foi com 1000 particulas, 1000 iteracdes e
com peso global em 0,5 conforme apresentado na Tabela 4, as células

memoria, disco e processadores mostram os valores ideais para o algoritmo

alcancar.
REFERENCIA
MEMORIA  [DISCO PROCESSADORES
640000 23550 647.2
QTD_PARTICULA  |GBEST MEM |GBEST DISCO |GBEST PROCS  TERACOES |PESO LOCAL |PESO GLOBAL
1000) 63682500 | S4AT.00 b6 Al 0| 0.0 040
10006398000 | 54541.00 b6 Al 100 0.50 040
000/63%03.00 | 55466.00 ba6.60 00 0.50 040
1000) 63%37.00 | 54307.00 b6 Al 1000} 0.50 7] €
100016385700 | 55645.00 bd6 60 50| 0.50 010
1000/ 6307%.00 | 5b426.00 o560 100050 070
1000163631200 | 553L00 bd6 60 500 050 010
1000/ 630793.00 | 5B514.00 od6.60 100/ 0.50 070

Tabela 4: Resultados para 10 data centers com 1000 particulas.

30 data centers com 200 maquinas fisicas:

O data center com mais recursos disponiveis tinha em seu total livre, ja
considerando apenas as maquinas que tinham condi¢gdes de atender a
requisicéo solicitada era de 3.672.000 MB de memodria RAM, 399.820 GB de
espaco em disco e 4.353,80 GHz de processamento.

Foi realizado teste com peso local 0,5 e peso global 0,3 para verificar se

ficaria preso ao minimo local, o resultado foi 3.667.333 MB para memoria,
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4.349.60 GHz para processadores e 399.738 GB para disco. Também foi
realizado teste com peso local 0,7 e peso global 0,3, o resultado foi 3.671.321
MB para memoria, 4.350,60 GHz para processamento e 399.609 GB para
disco. Mesmo com peso local maior que o peso global, o algoritmo n&o ficou
preso ao minimo local.

Apods a verificagdo de todos os parametros e testes de acordo com
capitulo anterior, foi possivel observar que com 1000 particulas, os valores dos
resultados do algoritmo foram os mais proximos do data center com mais
recursos disponiveis. A Tabela 3 ilustra os resultados encontrados para 1000
particulas, com 50, 100, 500 e 1000 iteracdes. E possivel observar que os
valores encontrados com 500 e 1000 iteracbes foram ao que mais se
aproximaram dos valores ideais, que sao apresentados nas células memoria,
disco e processadores. Mesmo alterando a constante de peso global para 0,7,
nao houve alteragao significativa nos resultados, isso mostra que os resultados
nao ficam presos no minimo local mesmo quando os valores das constantes de

peso local e peso global ficam com os valores iguais, o que nestes teste foi o

valor de 0,5.
REFERENCIA
MEMORIA DISCO PROCESSADORES
3672000399820 4353.80

QTD_PARTICULA  |GBEST MEM |GBEST DISCO |GBEST PROCS [TERACOES |PESO_LOCAL |PESO GLOBAL
10001 3671436.00 | 399452.00 4347 0 50,050 0.50
1000) 3668626.00 | 399072.00 435160 100} 0.50 0.50
10001 3670616.00 | 399255.00 435260 500 0.50 0.50
10001 3670907.00 | 399569.00 4345 60 1000 0.50 050

1000| 3668995.00 | 309265.00 434460 50,050 0.10
1000|3670230.00 | 399615.00 4343.60 100 0.50 0.10
1000| 3671794.00 | 308837.00 4338.60 500 0.50 0.10
1000| 3664749.00 | 309580.00 435160 10001 0.50 0.10

Tabela 5: Resultados para 30 data centers com 1000 particulas. Fonte (Proprio autor).

No Grafico 1 mostrada a variagcado dos resultados com peso local 0,5 e
peso global 0,7 para memodria em MB. O valor de referéncia, que é o data
center com mais recursos disponiveis no momento da analise, € 3.672.000 MB

de memoria, 399.820 Gb de disco e 4353,80 GHz de processadores, € possivel
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verificar no grafico que com peso global 0,7 e 500 itera¢des foi o ponto no qual
o algoritmo alcangou o valor mais proximo do ideal. No entanto, € possivel
verificar que com peso global 0,5 a diferenga foi bem pequena e também a
variagado dos valores conforme aumenta a quantidade de iteracdes € menor

com peso global 0,5.

MEMORIA
30 Data Qenters
1000 PARTICULAS

3.674.000,00

3.672.000,00

3.670.000,00
S 3.668.000,00 W Peso Global 0,5
g B Peso Global 0,7
= 3.666.000,00
©
= 3.664.000,00

3.662.000,00

3.660.000,00

50,00 100,00 500,00 1.000,00

Quantidade lteragdes

Gréfico 1: Memoria. Fonte (Préprio Autor).

No Grafico 2 é apresentada a variagdo dos resultados com peso local
0,5 e peso global 0,7 para disco em GB. Da mesma forma como aconteceu
Com a memodria, a configuragdo que mais se aproximou do melhor resultado foi
com peso global em 0,7, porém com pouca diferenga para o melhor valor
encontrado com peso global em 0,5. E também com peso global em 0,5 a

variagcao nos resultados foi menor.
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DISCO
30 Data Cgenters
1000 PARTICULAS

399.800,00

399.600,00
g 399.400,00 B Peso Global 0,5
€ 399.200.00 H Peso Global 0,7
d.) L
TE 399.000,00

398.800,00

398.600,00

50,00 100,00 500,00 1.000,00
Quantidade de IteracBes
Gréfico 2: Disco. Fonte (Proprio Autor).
PROCESSADORES
30 Data Centers
1000 PARTICULAS

4.354,00

4.352,00
~ 4.350,00
T 4.348.00 B Peso Global 0,5
(é e B Peso Global 0,7
o 4.346,00
;Cé 4.344,00

4.342,00

4.340,00

50,00 100,00 500,00 1.000,00

Quantidade de lteragbes

Grafico 3: Processadores. Fonte (Préprio Autor).

No Grafico 3 € mostrada a variacéo dos resultados com peso local 0,5 e
peso global 0,7 para processadores em GHz. Neste caso o melhor resultado foi

com peso global em 0,5 e com pouca diferenga para o peso global 0,7. A
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variagao entre os resultados foi equilibrada comparando as duas configuragdes

diferentes de peso global.

Na Tabela 6 é apresento o tempo total de execugdo do algoritmo para
todos testes realizados com 30 data centers, é possivel observar que a partir
de 50 iteragcdes e 500 particulas, o tempo de execucgao fica bem mais alto,
também fica claro que o tempo de execugao depende mais da quantidade de
particulas do que da quantidade de iteragdes, pois com 50, 100, 500 ou 1000

iteragcdes, o tempo de execugao permanece entre 10000 e 10400 milisegundos.

Tempo de Execucgéao

Iteracoes Particulas Tempo em milisegundos
50 5 215
50 100 1664
50 500 5391
50 1000 10289

100 5 172
100 100 1426
100 500 5399
100 1000 10197
500 5 218
500 100 1341
500 500 5413
500 1000 10383
1000 5 196
1000 100 1467
1000 500 5449
1000 1000 10246

Tabela 6: Tempo de execugdo. Fonte (Préprio autor)
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Capitulo 6 Conclusao

Neste trabalho analisou-se o algoritmo particle swarm para verificar sua
viabilidade no escalonamento de maquinas virtuais em um ambiente de
computacdo em nuvem em infraestrutura como servigo, € encontrar a melhor
configuracédo de parametros.

E possivel concluir que, de acordo com os resultados apresentados, o
algoritmo é viavel para este tipo de escalonamento, além de que ndao demanda
alto uso de processamento para os calculos e o seu tempo de execugao € da
ordem de 10000 milisegundos. Porém quando o teste é realizado com poucas
particulas ha uma maior variacdo nos resultados encontrados e os melhores
resultados foram com mais iteracbes e mais particulas, contudo o tempo de
execugao também aumenta consideravelmente como demonstrado na tabela 2.

Havia também a preocupacdo que as particulas ficassem presas ao
minimo local, por conta disto foram feitos testes com peso global (0,5) igual ao
peso local (0,5) e peso global (0,7) maior que o peso local (0,5) e a constatagao
foi que, apesar dos melhores resultados encontrados terem sido com peso
global 0,7, o algoritmo n&o ficou preso ao minimo local, pois as variagdes de
resultados foram pequenas.

Os testes mostraram também que quanto mais particulas sao
inicializadas e quanto mais iteragdes sao realizadas, o algoritmo tende a se
aproximar mais do valor ideal e a variacdo nos resultados sdo bem menores,
no entanto, o tempo de execuc¢ao aumenta consideravelmente.

Considerando os trés ambientes criados no simulador (5 data centers,
10 data centers e 30 data centers) foi possivel observar que o tamanho do
ambiente ndo interfere na configuracdo dos parametros, pois as mesmas
combinagdes trouxeram resultados parecidos. Desta forma o algoritmo pode
ser utilizado para escalonar maquinas virtuais independente do tamanho do
provedor de nuvem, ou até mesmo em um ambiente intercloud.

E possivel concluir que, nos testes realizados e considerando todas
variaveis, a melhor configuragdo do algoritmo € 1000 particulas, 500 iteragdes,

peso local 0,5 e peso global 0,5.
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Para trabalhos futuros pode-se trabalhar outras variagcbes das
constantes para verificar se € possivel melhorar os resultados. Pode-se
também trabalhar com outros recursos que fazem parte do ambiente de
computacdo em nuvem, como por exemplo, largura de banda de rede, taxa

maxima de transferéncia de dados em rede e laténcia de disco.
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