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Resumo

A Computacdo em Nuvem, ou Cloud computing, propde a integracao de diversos modelos
tecnoldgicos para o provimento de infraestrutura de hardware, plataformas de desenvolvimento
e aplicagdes na forma de servigos sob demanda com pagamento baseado em uso. Uma das prin-
cipais caracteristicas desse modelo de computagdo € fornecimento de recursos de forma eldstica
e dindmica. A elasticidade pode ser definida como a capacidade de um sistema adicionar ou
remover dinamicamente recursos computacionais utilizados por uma determinada aplicacio ou
usudrio de acordo com a demanda. De acordo com o relatério da Comissdo Europeia sobre o
futuro da computacdao em nuvem, a elasticidade vertical, que € a possibilidade de alterar a capa-
cidade de um sistema em execucao, ¢ uma das dreas pouco exploradas, embora a sua importancia
no fornecimento de um servigo de nuvem eficiente para qualquer aplicagdo, seja reconhecida.
Neste trabalho abordaremos a elasticidade vertical, focando na elasticidade de memoria. Al-
guns trabalhos tém sido feitos com o objetivo de apresentar solugdes para alocacdo de elastica
de memdria utilizando técnicas proativas e reativas. Nos métodos reativos, os recursos podem
ser adicionados e removidos do ambiente se determinada condicdo ocorrer. J4 nos métodos
proativos sdo utilizadas técnicas analitico-matematicas e heuristicas, para obter uma previsao
sobre o comportamento das cargas do sistema e, a partir desses resultados, tomar decisdes de
como e quando escalar os recursos para alocagdo de memoria e demais recursos. Ha também
trabalhos que apresentam solugdo para elasticidade fornecida por API’s. Neste contexto, este
trabalho apresenta a implementagdo e a comparacao de 4 técnicas reativas de alocagdo eldstica
de memoria. Das técnicas avaliadas duas obtiveram bons resultados na maioria dos casos tes-
tados, as outras duas técnicas ndo apresentaram resultados satisfatérios, fornecendo alocagdes

incompativeis com as demandas de memoria.

Palavras-chave: Gerenciamento de memoria, Elasticidade, Computagdo em Nuvem
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Capitulo 1

Introducao

A Computagdo em Nuvem, ou Cloud computing, propde a integra¢do de diversos modelos
tecnoldgicos para o provimento de infraestrutura de hardware, plataformas de desenvolvimento
e aplicacdes na forma de servicos sob demanda com pagamento baseado em uso [4]. O Na-
tional Institute of Standads and Technology (NIST) [5] define Nuvem como sendo uma infra-
estrutura com capacidade de aprovisionamento de recursos (redes, servidores, armazenamento,
aplicacdes e servigos) de forma rapida e elastica, em alguns casos automatica, onde é possivel
aumentar e diminuir o nimero de recursos, ou seja, os recursos podem ser alocados ou liberados
de acordo com a demanda do usudrio, sem que ele precise se preocupar com a sua configuracao
ou localizagdo fisica [4]. O modelo de cobranca utilizado para a exploragdo destes repositorios
estd baseado em pagamento pelo uso (pay-per-use) [6]].

Os servigos de computacdo em nuvem apresentam 5 caracteristicas essenciais, que sdo: (1)
o amplo acesso a rede, no qual os recursos estdo disponiveis através da rede e Internet, es-
tando acessiveis por meio de dispositivos computacionais padrdes, promovendo sua utilizacao
por plataformas heterogéneas [6] [7]; (2) a capacidade de fornecer servigos mensurdveis, os
servigos de computacdo em nuvem controlam e otimizam o uso de recursos por meio da sua ca-
pacidade de medir esses servicos [7]] [2]; (3) autosservico por demanda, permite que o usudrio
adquira unilateralmente recursos computacionais na medida em que necessite e sem precisar da
interacdo com os provedores de servico [2]]; (4) conjunto (pool) de recursos, os recursos compu-
tacionais do provedor (armazenamento, tratamento, memoria, rede de interconexao, CPU) sdo
organizados em um pool para servir multiplos usuarios usando um modelo multi-tenant [2] [8].
Para isso sdo utilizados recursos fisicos e virtuais atribuidos de forma dinamica de acordo com

a demanda do consumidor [7]; e a (5) elasticidade rapida.



Gracas a essa ultima caracteristica citada, a computagdo em nuvem tem atraido cada vez
mais a aten¢do da industria, empresas e instituicdes de pesquisa, € um dos principais motivos
para isso € a possibilidade de aquisi¢do de recursos de uma forma dindmica e elastica [1]. A
elasticidade, que pode ser entendida como a capacidade de um ambiente de se adaptar a carga
de trabalho [9]], € a capacidade de um sistema adicionar ou remover dinamicamente recursos
computacionais utilizados por uma determinada aplica¢@o ou usudrio de acordo com a demanda
[1]. O conceito de elasticidade pode ser estendido para aplicacdes [1]. Uma aplicagdo eldstica
€ aquela capaz de se adaptar as alteracdoes na quantidade de recursos ou de solicitar/liberar
recursos de acordo com a sua necessidade [10].

Os recursos alocados de forma dindmica podem ser novos nés de mdquinas virtuais, memo-
ria, processadores, etc. O que determina o tipo de recurso que serd modificado € a modalidade
da elasticidade. Ela decide que tratamento serd dado aos novos recursos que serdo alocados
[11]. De modo geral, a elasticidade pode ser classificada como horizontal ou vertical [1].

Uma nuvem com elasticidade horizontal possibilita apenas a adicdo ou a remog¢ao dinamica
de Maquinas Virtuais (MV’s) da plataforma de computagao alocada pelo usudrio [1]]. Um exem-
plo tipico que utiliza a elasticidade horizontal € um aplicativo baseado na web com n MV’s, onde
as solicitacdes de entrada sdo tratadas por um balanceador de carga que os distribui aos n MV’s
[12].

A elasticidade vertical € caracterizada pela possibilidade de se alterar a capacidade de MV’s
em execuc¢do [13]. Um mecanismo que oferece suporte a elasticidade vertical, normalmente é
implementado através da adi¢do de componentes da miquina virtual, tais como CPU, memoria
e armazenamento [13] [1]]. A elasticidade vertical tem a capacidade de modificar os recursos de
um unico nd, adicionando ou retirando processadores ou memoria, aumentando ou diminuindo
sua capacidade de processamento [2] [12].

De acordo com o relatério da Comissdo Europeia [[14] sobre o futuro da computacdo em
nuvem, a elasticidade vertical é uma das areas pouco exploradas, embora a sua importincia no
fornecimento de um servigo de nuvem eficiente para qualquer aplica¢do seja reconhecida. Neste
trabalho abordaremos a elasticidade vertical, focando na elasticidade de memoria. Tecnologias
atuais de virtualizacdo fornecem suporte para elasticidade de memoria por meio de técnicas

como a de balloning [[15]]. Essa técnica possibilita que a memdria fisica seja alocada de forma



dindmica de acordo com as necessidades do ambiente.

Alguns trabalhos t€m sido feitos com o objetivo de apresentar solugdes reativas de alocacdo
eldstica de memoria [9]], [2], [12]], [16], [L7], [18]], [19], nesse método os recursos podem ser
adicionados e removidos do ambiente se ultrapassarem limiares pré-estabelecidos. O trabalho
apresento por Galante et al. 2014 [1], onde a elasticidade € fornecida por um API. Alguns au-
tores como [[14]], [20], propdem uma abordagem preditiva para alocagdo de memoria e demais
recursos, as abordagens preditivas utilizam técnicas analitico-matematicas e heuristicas, para
obter uma previsao sobre o comportamento das cargas do sistema e, a partir desses resulta-
dos, tomar decisdes de como e quando escalar os recursos para alocacdo de memoria e demais
recursos.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho € a implementacdo e compara¢ao de métodos rea-
tivos de alocagdo eldstica de memoria, com o intuito de avaliar o desempenho desses métodos
utilizando traces de consumo de memdria sintéticas e reais, de acordo com a métrica apre-
sentada por Herbst et al. 2013 [21]. Foram implementados quatro algoritmos de alocacdo de
memoria testados com diferentes parametros, em 12 traces, destas, 5 s@o sintéticas com com-
portamentos bem definidos, 7 sdo traces de consumo real de memoria, 6 foram cedidas pela
empresa Constel Tecnologia e uma foi coletada de um computador pessoal.

Através dos testes realizados € possivel perceber que os algoritmos de alocacao eldstica de
memoria que obtiveram melhores resultados foram os apresentados por Oliveira et al. 2015
[2]/Dawoud et al. 2011 [17]]/ Heo et al. 2009 [22] e Molt6 et al. 2011 [[12], tanto nas traces
sintéticas quanto nas traces reais, cumprindo com o SLA ou qualquer exigéncia do usudrio. Ja
o algoritmo apresentado por Jenitha et al. 2014 [16], o resultado foi insatisfatério na maioria
das traces de consumo sintéticas e reais, apresentando bom desempenho apenas nas fraces com
comportamento decrescente. O algoritmo apresentado no trabalho de Baruchi et al. 2010 [9],
os resultados descritos ndo foram alcangados apesar de todas as modificacdes realizadas na
tentativa de melhorar o algoritmo. Na realizacdo da avaliagdo dos métodos através da métrica
apresentada por Herbst et al. 2013 [21] € possivel verificar que o algoritmo que obtem melhores
resultados em todas as traces é o método apresentado por Oliveira et al. 2015 [2]].

Esse trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 aborda os principais con-

ceitos sobre computacdo em nuvem, citando uma série de caracteristicas essenciais de cada



ambiente de nuvem, junto aos modelos de servi¢o e implantagao introduzidos pela literatura. O
Capitulo 3 aborda os principais conceito sobre elasticidade, as modalidades de aplicacdo, sua
politica de alocag@o. O Capitulo 4 apresenta métricas para avaliacio de elasticidade. O Capitulo
5 apresenta os resultados dos métodos implementados e a avaliagdo de cada método utilizando

uma meétrica.



Capitulo 2

Computacao em Nuvem

A computagcdo em nuvem estd associada a um novo paradigma para o fornecimento de in-
fraestrutura de tecnologia da informacao (T1) [23] . O conceito utilizado atualmente de Compu-
tacdo em Nuvem (Cloud Computing) surgiu em 2006, quando Eric Schmidt, CEO da Google,
utilizou pela primeira vez o termo para descrever o modelo de negdcios de sua empresa [3].

Atualmente ndo ha uma defini¢cdo unanime de computa¢do em nuvem, o que demonstra que
o conceito ainda estd em evolugdo. Para Buyya et al. 2008 [24], Computagdo em Nuvem € um
sistema distribuido e paralelo, constituido por uma cole¢do de computadores virtuais e fisicos
interconectados que proveem um ou mais recursos computacionais, baseados em Acordos de
Niveis de Servicos (Service Level Agreement - SLA’s) preestabelecidos através de uma negoci-
acdo entre consumidor e provedor.

A computacdo em nuvem, segundo Armbrust et al. 2009 [25]], € um conjunto de servigos
de rede ativados que proporcionam escalabilidade, qualidade de servigo e infraestrutura barata
de computagdo sob demanda, que pode ser acessada de uma forma simples e pervasiva. No
trabalho de Vaquero et al. 2008 [26] sdo avaliadas mais de 20 defini¢des de computacdo em
nuvem, com o0 objetivo de obter uma definicao unificada. Para o autor, computa¢do em nuvem
pode ser definida como um grande conjunto de recursos virtualizados e compartilhados (hard-
ware, plataformas de desenvolvimento ou software) que sdo facilmente acessados e utilizados.
Esses recursos podem ser alterados e reconfigurados de forma dindmica, para se adaptar a uma
carga de trabalho varidvel. Essa caracteristica permite que a sua utilizagdo seja otimizada. Este
conjunto de recursos € explorado por um modelo de pagamento por utilizagdo (pay-per-use),
no qual garantias sdo oferecidas pelo provedor de infraestrutura na forma de acordos de SLA’s

personalizados.



A partir das defini¢des encontradas [24] [25] [26]], pode-se concluir que a computagcdao em
nuvem ndo € apenas um modelo de computagdo, mas € também um modelo de negdcios, pois
define os papéis e o fornecimento e aquisicdo dos recursos computacionais. Neste contexto
surgem dois tipos de atores: provedores e usudrios. Os provedores sdo 0s responsaveis pela
adequada implantacio e operacdo da infraestrutura e dos mecanismos que permitem que eles
oferecam servigos. J4 os usudrios sdo aqueles que se utilizam dos recursos, devendo ou néo pa-
gar pelo uso dos mesmos [[1]. Os valores cobrados referentes ao grau de utiliza¢do dos recursos
s@o estipulados por meio de contrato entre provedor e usudrio.

De acordo com o NIST [3], os servicos de computacdo em nuvem apresentam 5 caracterfs-
ticas essenciais, 3 modelos de servico e 4 modelos de implementacdo, apresentados nas Secdes

2.1, 2.3 e 2.3 respectivamente.

2.1 Caracteristicas

As caracteristicas essenciais sao vantagens que as solu¢des de computagdo em nuvem ofe-
recem [27]. Estas caracteristicas servem para melhor identificar e distinguir a computacdo em
nuvem de outros paradigmas e representam algumas das vantagens deste paradigma [6]. A elas-
ticidade rdpida de recursos, amplo acesso e medi¢ao de servigo sdo exemplos de caracteristicas

basicas para compor uma solu¢do de computacao em nuvem.

e Amplo acesso a rede: Os recursos estdo disponiveis através da rede e Internet, estando
acessiveis por meio de dispositivos computacionais padrdes, promovendo sua utilizagao
por plataformas heterogéneas [6] [7], como celulares, laptops, PDA’s. Desta forma, a nu-
vem seria um ponto de acesso centralizado para as necessidades computacionais dos seus
usudrios, estando disponivel o tempo todo e em qualquer lugar [6]. Essa caracteristica
€ conhecida como ubiquidade, que segundo Sobragi et al. 2012 [28] é um dos fatores
que leva a ado¢do da computagdo em nuvem, pois possibilita o acesso aos recursos de
qualquer lugar utilizando diferentes dispositivos ou aplica¢des, e a ubiquidade também
leva a um senso de independéncia em relacdo a localizagdo, pois os clientes na maioria
dos casos nao conhecem a localizacdo exata dos recursos que estdo utilizando e ndo tem
controle sobre esses recursos. Outra vantagem que o amplo acesso a rede traz é que as

interfaces que proporcionam o acesso a nuvem ndo obrigam os usudrios a mudar suas
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condicdes e ambientes de trabalho, como por exemplo, linguagens de programacao e sis-
tema operacional. Ja os sistemas de software clientes instalados localmente para o acesso

a nuvem podem ser leves, como um navegador de Internet [27].

A capacidade de fornecer servico mensuraveis: Analogamente, os sistemas de geren-
ciamento da nuvem, controlam e aperfeicoam o uso dos recursos por meio de medicoes
que consideram cada tipo de servico provido [29]]. Esta monitora¢do agrega transparéncia
tanto para o provedor quanto para o cliente, sendo que normalmente sdo utilizados nos
SLA’s para especificar as caracteristicas dos servi¢os, parametros de qualidade (QoS —
Quality of services) e determinar os valores que serdo cobrados. Um SLA define os niveis
de disponibilidade, funcionalidade, desempenho e outros atributos relativos aos servicos
e inclui também penalidades para o caso de violagdo das regras por qualquer uma das
partes [6]] [29]. Os servicos de computagdo em nuvem controlam e otimizam 0S recursos
o uso de recursos por meio da sua capacidade de medir esses servicos [[7] [2]. Para que o
provedor consiga mensurar os recursos, eles sao medidos durante um intervalo de tempo
pré-determinado, e podem ser alocados ou liberados de acordo com a demanda do usuré-
rio, permitindo que o usudrio pague somente por aquilo que for utilizar, tornando possivel

a proxima caracteristica a ser abordada.

Uso de Recursos sob demanda: Permite que o usudrio adquira unilateralmente recursos
computacionais na medida em que necessite e sem precisar da interagdo com 0s prove-
dores servico [2l]; Essa caracteristica possibilita que os usudrios paguem somente pelos
recursos que realmente utilizarem e pelo tempo em que esses recursos forem efetivamente
utilizados, o que podemos chamar de pay as you go [30]. O usudrio tem um maior controle
de gastos ao usar aplicativos, pois a maioria dos sistemas de computacdo em nuvem for-
nece aplicagdes gratuitamente e, quando nao gratuitas, sdo pagas pelo tempo de utilizagdao
dos recursos, nimeros de usudrios, tempo de acesso e etc. Usudrios que utilizam software
como servigo, ndo precisam pagar por manutencao e licenca integral de uso de software
[1]. Embora pesquisas em computacdo tenham investigado varios modelos econdmicos
de infraestrutura computacional durante a ultima década, a computacdo em nuvem tem
uma abordagem mais aplicada aos negdcios e relacionada ao custo [31]. Segundo Sobragi

et al. 2012 [28]], o maior beneficio da computacdo em nuvem € financeiro, pois o0 modelo
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pay as you go € muito mais barato para uma empresa ou organizacao do que o modelo de
pagamento antecipado, mas a economia gerada pela computagdo em nuvem pode ter ori-
gens distintas, pois uma grande parte dos custos de infraestrutura de TI vem do custo com
a eletricidade que é necessdrio para rodar hardware, PC*s e servidores, e também para o
resfriamento necessdrio para diminuir o calor gerado pelo hardware. Segundo Marston et
al. 2011 [32]] a computacdo em nuvem diminui dramaticamente os custos de entrada no
mercado para as pequenas organizagdes, beneficiando-as com tecnologias que eram até o
momento disponiveis apenas para grandes corporagdes. Ou seja, essa tecnologia promove
acesso imediato aos recursos de hardware sem investimentos de entrada pelos usudrios,
provendo um precioso tempo de mercado em muitos negdcios tendo a TI como despesa

operacional.

Conjunto (pool) de recursos: Os recursos computacionais do provedor (armazenamento,
tratamento, memoria, rede de interconexdo, CPU) sdo organizados em um conjunto para
servir multiplos usudrios usando um modelo multiusudrio (multi-tenant) [2] [8]. Para
18so, sdo utilizados recursos fisicos e virtuais atribuidos de forma dinimica de acordo
com a demanda do consumidor [[7]. Sem esse modelo de varios clientes utilizando o
servico, o custo de manter esse servico e, posteriormente, o custo para um cliente se
inscrever no servico, poderia ser tdo grande que um prestador de servigcos ndo teria retorno
suficiente sobre o investimento. A capacidade de ter varios clientes usando as mesmas
licencas e a mesma plataforma traz economia em escala. Quanto maior for o nimero
de clientes utilizando o mesmo conjunto de recursos, maior serd a redu¢do dos custos
gerais que serdo repassados para cada cliente [29]. Como dito anteriormente, 0s usuarios
ndo precisam saber a localizagdo fisica dos recursos computacionais, podendo somente
especificar a localizagdo em um nivel mais alto de abstragdo, tais como o pais, estado ou
centro de dados [27]]. Porém, pode ser possivel especificar sua prioridade de localizacao

com relacdo a pais e centro de dados através do SLA [6]].

Elasticidade rapida A alocacdo dos recursos ocorre de forma dinamica, em tempo de
execucdo de acordo com a necessidade do usudrio. Essa caracteristica gera ao usudrio
a impressdo de que os recursos disponiveis sdo ilimitados [5] [[19]]. Essa caracteristica

serd abordada de forma mais completa no Capitulo 3, pois o objetivo deste trabalho é

8



realizar um estudo comparativo de técnicas de alocagdo elastica de memoria em nuvens

computacionais.

2.2 Modelos de Servico

O modelo conceitual encontrado com maior frequéncia na literatura é composto por trés
camadas [9], e de acordo com o nivel de abstracdo e pelos tipos dos recursos fornecidos pelo
provedor, podemos dividir os modelos de servico de computagdo em nuvem da seguinte forma:
(1) Software como Servico (Software as a Service - SaaS); (2) Plataforma como Servigo (Plat-
Jorm as a Service - Paa¥); e (3) Infraestrutura como Servigo (Infrastructure as a Service - laas¥)
[1]. A Figura[2.1] retirada de Galante et al. 2014 [1]], apresenta a organizacao das camadas que

compdem uma nuvem computacional.
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Figura 2.1: Camadas de servigo em nuvem. Adaptado de [1].

2.2.1 Softwares como Servico (Software as a Service - SaaS)

Corresponde a camada mais externa do modelo conceitual, ela € composta por aplicativos
que sdo executados no ambiente da nuvem. Podem ser aplicacdes completas ou conjuntos de
aplicacdes cujo uso é regulado por modelos de negdcios que permitem personalizacdo [6].

Tais aplicacdes podem ser acessadas por varios dispositivos (PCs, smartphones, tablets)

através de uma interface simples de cliente (thin client), tal como um navegador web [1] [6].



O modelo de SaaS proporciona sistemas de software com propdsitos especificos que estao dis-
poniveis para os usudrios através da Internet [27/] através de uma interface com um navegador
web. Logo devem ser acessiveis de qualquer lugar a partir dos diversos dispositivos dos usué-
rios. Desta forma, novos recursos podem ser adicionados aos sistemas de forma transparente
aos usudrios, tornando-se assim a manutencao e evolucao dos sistemas tarefas bem mais simples
[6]].

No modelo de SaaS, o cliente ndo gerencia ou controla a infraestrutura da nuvem, nem
mesmo a camada de plataforma, incluindo rede, servidores, sistemas operacionais, armazena-
mento ou mesmo as caracteristicas individuais da aplica¢do, exceto configuracdes especificas.
Com isso, os desenvolvedores se concentram em inova¢do e ndo na infraestrutura, levando ao
desenvolvimento rapido de sistemas de software [27]]. E possivel que em alguns casos o usudrio
configure pardmetros especificos de personalizacdo. No entanto, o provedor mantém controle
administrativo sobre a aplica¢@o, cabendo-lhe a instalagcdo, configuracdo, atualizag¢do e gerenci-
amento de modo a assegurar o funcionamento adequado da mesma [/1]].

Os exemplos mais comuns de implementacdes de SaaS sdo as redes sociais Facebook |'| e
Twitter EL portais de fotos e videos como Youtube E] e Flickr E’] e aplicagcOes desenvolvidas pela

Google (gmail, Docs e Maps) ﬂ

2.2.2 Plataforma como Servico (Platform as a Service - PaaS$)

Essa € a camada intermediaria do modelo conceitual e estd relacionada aos servigos de
plataforma (PaaS) oferecendo tipos especificos de servicos como sistemas operacionais, banco
de dados, servigos de mensagens, servicos de armazenamento de dados, etc. Nela s@o fornecidos
ambientes de programacao, linguagem de alto nivel e um conjunto de Application Programming
Interface (APls) bem definidas para facilitar a interacdo entre os ambientes e as aplicacdes na
nuvem o que facilita para projetar e desenvolver aplicacdes, testes, implantagdo, hospedagem,
seguranca, integracdo de banco de dados, persisténcia integracdo de servicos web, etc. Estes

servigos também podem ser configurados como uma solucdo integrada, oferecida através da

! Disponivel em: http://www.facebook.com
Disponivel em: https://www.twitter.com
3Disponivel em: http://www.youtube.com
“Disponivel em: http://www.flickr.com/
SDisponivel em: http://www.google.com
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Internet, pois € possivel hospedar e ofertar essas aplicacdes desenvolvidas pelo usudrio para
seus clientes e também oferece ferramentas para administrar € monitorar as aplicacdes por eles
instaladas [[1]] [6] [33].

A vantagem desse servigco € que a implantacdo de uma nova aplicacao de software em uma
PaaS € tao simples quanto o upload de um arquivo para um servidor Web [33]].

Os usudrios de PaaS ndo gerenciam e nem controlam a infraestrutura da nuvem, incluindo
rede, servidores, sistemas operacionais ou armazenamento. Geralmente eles possuem acesso
apenas as ferramentas de desenvolvimento, a suas aplicagdes e respectivas configuracoes [1]].

Do ponto de vista do negocio, a PaaS permite aos usudrios utilizarem servigos de terceiros,
aumentando o uso do modelo de suporte no qual os usudrios se inscrevem para solicitagdes
de servigcos de TI ou para resolugdes de problemas pela Web. Com isso, pode-se melhorar o
gerenciamento do trabalho e as responsabilidades das equipes de T1 das empresas [27].

Outra vantagem oferecida pelo modelo de PaaS é que, mesmo os dados estando fisicamente
espalhados pela rede do provedor ou entre varios provedores, toda geréncia de dados, incluindo
os de desenvolvimento, é vista pelo usudrio de forma centralizada [/1]].

Em geral, os desenvolvedores dispdem de ambientes escaldveis, mas eles t€ém que aceitar
algumas restri¢cdes sobre o tipo de software que se pode desenvolver, desde limitacdes que o
ambiente impde na concepg¢ao das aplicagdes até a utilizacao de sistemas de gerenciamento de
banco de dados (SGBDs) do tipo chave-valor, ao invés de SGBDs relacionais [27]. Como prin-
cipal desvantagem pode-se citar o fato do usudrio ficar dependente da plataforma, ndo podendo
migrar suas aplicagdes para outra nuvem (lock-in). 1] [6] [27].

Exemplos de fornecedores de PaaS sdo o Microsoft Azure EI, o Google Apps Engine|’l e o
Salesforce f]

2.2.3 Infraestrutura como um Servico (Infrastructure as a Service - IaaS)

Representa a camada inferior do modelo conceitual. Sua base € composta por plataformas
para o desenvolvimento, teste, implantacdo e execugao de aplicagdes proprietarias.

Os recursos fisicos da nuvem, juntamente com as funcionalidades fornecidas pelos geren-

Disponivel em: https://azure.microsoft.com/pt-br/
"Disponivel em: https://appengine.google.com
8Disponivel em: http://www.salesforce.com
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ciadores de virtualizagdo, formam a base para entrega de servigo do tipo IaaS. Os recursos
sdo fornecidos por centros de dados (datacenters), que contém um conjunto de recursos fisicos
interligados, tais como servidores, armazenamento, dispositivos de rede [1] e outros recursos
fundamentais para construir um ambiente sob demanda, que pode incluir sistemas operacionais
e aplicativos [27]. Estes servidores sdo transparentemente gerenciados por meio de virtualiza-
cdo, permitindo que suas capacidades sejam compartilhadas entre as instancias virtuais [[1].

A TaaS possui algumas caracteristicas, tais como uma interface tnica para administracao da
infraestrutura, API para interacdo com switches, hosts, roteadores e o suporte para a adicionar
novos equipamentos de forma simples e transparente. Em geral, o usuédrio ndo administra ou
controla a infraestrutura da nuvem, mas tem controle total sobre seu ambiente virtual, sendo
o responsavel por operar, atualizar e configurar os recursos com objetivo de atingir os niveis
de desempenho, de seguranca e de confiabilidade desejados [1], e, eventualmente, seleciona
componentes de rede, tais como firewalls.

O usudrio recebe os recursos requisitados abstraidos por meio de maquinas virtuais, que sao
geralmente administradas através de protocolos de acesso remoto (SSH, por exemplo) [1]].

A infraestrutura baseia-se na virtualizacao dos recursos computacionais que podem ser di-
namicamente escalados para aumentar ou diminuir os recursos de acordo com as necessidades
das aplicacodes [60].

Miquinas virtuais sdo frequentemente utilizadas, pois simulam os recursos computacionais
de uma maquina real e tornam o ambiente virtualizado criado independente de outras maqui-
nas virtuais e do hardware [24]. Um equipamento computacional virtualizado pode hospedar
diversas MV’s simultaneamente, compartilhando seus recursos de armazenamento, processa-
mento e comunicagdo. Quem gerencia o compartilhamento de recursos € um sistema chamado
de hipervisor (ou hypervisor). Ele gerencia o ciclo de vida das médquinas virtuais e permitir
uma alocagdo de recursos configurdvel. Um hipervisor € uma camada que acessa o hardware e
apresenta ao sistema operacional um conjunto virtual de recursos de hardware [12]. O hipervi-
sor permite que multiplas MV’s sejam executadas e € responsével por escalonar o acesso dessas
MV’s aos recursos de hardware, provendo um acesso consistente a CPU, memoria e dispositivos
de Entrada e Saida (E/S) [13]. Alguns desses hipervisores tem como funcionalidades a alocacao

dindmica de maquinas virtuais, a consolida¢do de servidores, o redimensionamento dindmico
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da infraestrutura e o balanceamento de carga automatico.

Esse compartilhamento e consolidag@o de recursos proporciona uma redu¢do de custos com
consumo de energia, equipamentos de refrigeracio, administracdo e gerenciamento €, 20 mesmo
tempo, aumenta a possibilidade de exploragdo e utilizacdo do substrato computacional [34]].

De acordo com Borges et al. 2011 [6] algumas vantagens de trabalhar com IaaS sao:

Liberacdo de espago fisico na empresa;

A reducdo de investimentos em hardware, bem como a preocupacido com a depreciacdao

dos mesmos;

Otimiza¢ao do desempenho;

Eliminacao de custos com seguranca e manutengao;

Flexibilidade para ampliar e reduzir a capacidade de processamento e/ou armazenamento.

Entre os principais provedores de nuvem publicas de IaaS pode-se citar o Amazon EC2 ﬂ,
Eucalyptus [117], Rackspace E], GoGrid [:7] e CloudSigmaE} Para a implementacao de IaaS em nu-
vens privadas estdo disponiveis diversas ferramentas de codigo aberto, entre elas o Eucalyptus,

OpenNebula|“|e OpenStack || [[1].

2.3 Modelos de Implantacao

Devido as diversas abordagens de computagdo em nuvem existem variados modelos de im-
plantacao disponiveis na literatura que consideram diferentes ambientes de acordo com a dispo-
nibilidade e acesso [6] [27]. A abertura ou restri¢cdo de acesso depende do processo de negdcio,
do tipo de informacao e do nivel de visdo. Para algumas empresas ndo é desejavel que todos

os usudrios possam utilizar e acessar determinados recursos no seu ambiente de computacao

°Disponivel em: https://aws.amazon.com/pt/ec2/

"Disponivel em: http://www8.hp.com/us/en/cloud/helion-eucalyptus-overview.html
" Disponivel em: https://www.rackspace.com/pt

2Disponivel em: https://www.gogrid.com

3Disponivel em: https://www.cloudsigma.com/

“Disponivel em: http://opennebula.org/

SDisponivel em: http://www.openstack.org/
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em nuvem. Neste sentido, surge a necessidade de ambientes mais restritos, onde somente al-
guns usudrios devidamente autorizados possam utilizar os servigos providos. Os modelos de
implantacdo da computacdo em nuvem podem ser divididos em nuvem publica, privada, hibrida

e comunitaria [|6]] [27].

2.3.1 Nuvem Privada

No modelo de implantacdo de nuvem privada, a infraestrutura de nuvem € utilizada exclu-
sivamente para uma organiza¢do ou empresa, sendo esta nuvem local ou remota e administrada
pela propria empresa, implantadas dentro de firewalls, ou por terceiros [27]] [35].

No caso de ser administrada pela propria empresa, a nuvem oferece todas as funcdes ba-
sicas da computacdo como a flexibilidade, escalabilidade, aumento de produtividade, acesso
remoto, entre outras, mas 0 acesso a esses recursos fica restrito a apenas a companhia ou um
grupo especifico, sem que haja compartilhamento de recursos com outras empresas ou Usuarios
fora do ambiente corporativo [27] [35]. Nesse formato, é a propria empresa que integra todos
os departamentos e dreas com o modelo de Computacdo em Nuvem, realizando a instalagdo e
manutencao da infraestrutura e da plataforma. Com isso, a nuvem privada se utiliza de uma
rede que prové uma experiéncia de uso confidvel, possibilitando o armazenamento e o0 acesso
a informagdes e dados corporativos com seguranca. Empresas que atuam em segmentos alta-
mente regulamentados ou que trabalham com informag¢des confidenciais, t€m uma preocupacao
maior com seguranca que precisa ser atendida. Nesse caso, escolher uma nuvem privada pode
ser a op¢ao certa, pois seu principal objetivo € justamente o de fornecer mais estabilidade para
o armazenamento dos dados corporativos na nuvem, garantindo controle total sobre o ambiente
com menor risco de ameagas vindas de terceiros, e fornecendo o acesso em qualquer lugar que
o colaborador esteja. Outra vantagem de uma nuvem privada € que ela possui uma alta capaci-
dade de customizacdo, ja que € possivel aumentar a eficiéncia de servidores e de Data Centers,
diminuindo custos de implantacdo, aumentando a produtividade da companhia, simplificando
as operacoes e infraestrutura [6] [27] [35].

No caso de a nuvem ser fornecida por um terceiro, a organizacao pode utilizar redes seguras
do tipo VPN para acessar a infraestrutura [18]. Neste modelo de implantacdo sdo empregados

politicas de acesso aos servigos. As técnicas utilizadas para prover tais caracteristicas podem
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ser em nivel de gerenciamento de redes, configura¢des dos provedores de servicos e a utiliza¢ao
de tecnologias de autenticacao e autorizagao [27].

A dificuldade e custo para se estabelecer uma nuvem privada podem as vezes ser proibitivos
para empresas de pequeno e médio porte. O custo de operacdo continua da nuvem pode exce-
der o custo de uso de uma nuvem publica. Por isso, torna-se necessaria uma boa anélise das

necessidades da empresa quanto a Computagdo em Nuvem. [6] [35]].

2.3.2 Nuvem Publica

O modelo de Nuvem Publica € um servigo prestado por um fornecedor a usudrios comuns ou
a empresas, através da Internet. Nesse modelo, a infraestrutura pertence a uma organizacao que
vende servigos para o publico e pode ser acessada por qualquer usudrio que conheca a localiza-
cdo do servigo, ndo sendo utilizadas técnicas de restri¢do de acesso ou autentica¢do. As nuvens
publicas t€m por objetivo fornecer aos clientes elementos de TI livres de complexidades, onde
o provedor da nuvem assume as responsabilidades de instalacdo, gerenciamento, disponibili-
zacdo, protecdo e manutencdo e cobra desses clientes apenas pelos recursos utilizados, sejam
esses recursos de aplicacdo, infraestrutura fisica ou softwares [6] [27] [35] [8]].

Esse servico € compartilhado com outras empresas ou usudrios. Com isso, sua companhia
tem total controle sobre o que faz e registra na Nuvem, mas nao sobre as acdes dos demais no
ambiente[6] [27]] [35]] [&]].

Nesse modelo de implantacdo, SLA’s sdo publicados pelo provedor e sd@o da sua responsa-
bilidade. Os provedores normalmente possuem mecanismos de replicacdo de dados para varios
locais geograficamente dispersos, as vezes por um custo extra. Este tipo de Nuvem oferece
vdrias vantagens aos clientes, como exemplo, a reducio de investimento inicial, otimizacdo de
custos operacionais € a transferéncia de riscos tecnoldgicos para o fornecedor da infraestrutura
(6] [27] [35] [8].

E possivel usufruir desse servico de forma efetiva, porém, é um modelo que tem como um
de seus beneficios a reducao de custos e, portanto, € uma boa alternativa para empresas de
pequeno e médio porte, que tenham um or¢amento restrito ou outras prioridades. Para empresas
que trabalham com um grande volume de dados confidenciais, essa pode ndo ser a melhor

soluc¢do. Outro problema enfrentado ao utilizar esse tipo de nuvem é em relacdo a limitacao da
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largura de banda, que varia em torno de 10MB, ja que esse servigo esta disponivel pela Internet

(6] [27] [35] [8].

2.3.3 Nuvem Comunitaria

No modelo de implanta¢do de nuvem comunitéria ocorre o compartilhamento por diversas
organizagdes de uma nuvem, sendo esta suportada por uma comunidade especifica que partilhou
seus interesses, tais como a missao, os requisitos de seguranca, juridi¢ao, politica e necessidades
sobre flexibilidade e compatibilidade. Este tipo de modelo de implantacdo pode ser adminis-
trado internamente ou por terceiros e podem ser hospedados remotamente ou localmente [6] [8]]
[29].

Institui¢des académicas e mercados verticais, em particular podem se beneficiar de nuvens
comunitdrias para abordar preocupacdes comuns. Por exemplo, empresas de tecnologia que
trabalham juntas em uma nova especificacdo podem utilizar uma nuvem comunitaria para com-
partilhar recursos e provas de conceito [36]. Segundo Felipe et al. 2012 [37/]], nesta arquitetura

a segurancga encontra-se em nivel intermedidrio se comparada com as anteriores.

2.3.4 Nuvem Hibrida

No modelo de nuvem hibrida a infraestrutura geral € composta por pelo menos duas nuvens,
que podem ser privada, comunitdria ou publica, e que permanecem como entidades tnicas e pre-
servam as caracteristicas originais do seu modelo, porém estao interligadas por uma tecnologia
que possibilite a portabilidade de informagdes e de aplicacdes [6] [8] [27] [33].

Uma nuvem hibrida bem construida pode atender processos seguros que necessitam de um
cuidado maior, pois pode ser utilizada uma nuvem privada para garantir a seguranca por meio de
uma rede exclusiva instalada na companhia. Por exemplo, sistemas criticos ou que manipulam
informacdes confidenciais, como recebimentos de pagamentos de clientes, podem ser hospeda-
dos internamente enquanto outros sistemas, que nao lidam com dados sigilosos, como seria o
caso do processamento de folha de pagamento, podem ser utilizados em uma rede publica [6]]
(357 [3]].

Quando uma empresa demanda de escalabilidade e precisa de capacidade extra de um servi-

dor somente durante um periodo em particular, a nuvem hibrida consegue atender uma demanda
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irregular mais facilmente, devido a sua escalabilidade dinamica. Esse formato de nuvem permite
que uma empresa estabeleca a melhor formacao para o seu modelo de negdcios, pois aprimora
o controle interno de aplicacdes que a empresa necessita, analisando qual é a melhor opg¢ao [8]]
[35].

A principal limitacdo deste modelo de computagdo em nuvem € a dificuldade em se criar e
administrar uma solugdo deste porte. Servigcos de fontes diferentes devem ser obtidos e dispo-
nibilizados como se fossem originados de um unico local, e as interagdes entre componentes

publicos e privados podem tornar a implementag¢ao ainda mais complexa [6]].
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Capitulo 3

Elasticidade

A elasticidade é uma das principais caracteristicas da computagdo em nuvem e pode ser
entendida como a capacidade de um ambiente de se adaptar a carga de trabalho [9)]. Segundo
Galante et al. 2014 [[10], esta caracteristica consiste na capacidade de adicionar ou remover
recursos, sem interrup¢des e em tempo de execugdo, de acordo com uma demanda especifica. O
conceito de elasticidade pode ser estendido para aplicacdes [[1]]. Uma aplicacao eldstica € aquela
capaz de se adaptar as alteracOes na quantidade de recursos ou de solicitar/liberar recursos de
acordo com a sua necessidade [[10]].

A elasticidade € vista de forma diferente pelo consumidor de servicos da nuvem e pelo
provedor destes servigos. O usudrio ou consumidor de servicos da nuvem ndo olha o interior
das tecnologias da nuvem, mas apenas visualiza a sua interface. Ele interage com uma nuvem
normalmente pelo portal de acesso no qual solicita provisionamento e alocacdo dos recursos
computacionais, e os detalhes técnicos ficam escondidos. J& o provedor precisa colocar em
operacdo toda a tecnologia necessaria para que a elasticidade seja fornecida [4] [36]].

Em nuvens privadas, a empresa precisa adquirir e implementar os recursos computacionais
que serao alocados através do modelo da nuvem para os seus usudrios. A elasticidade é sentida
apenas no nivel dos usudrios internos da nuvem privada, mas ndo no Data Center, que precisa
ainda investir em capital, como servidores e sistemas operacionais. Uma gestdo dindmica de
recursos acelera a velocidade com que estes recursos sdo provisionados para seus usudrios e de
acordo com Jesus et al. 2012 [36]], diminui em muito a ociosidade média dos servidores em
grandes Data Centers.

A alocagao eléstica de recursos € dependente do comportamento do servi¢o (ou aplicac¢ao)

e do nivel de servico (SLA) contratado. J4 a alocacdo estética provisiona recursos sempre para



o pior caso (momentos de pico), correndo o risco de essa previsdo ser subestimada. Ainda, ha a
questdo do desperdicio de recursos, dado que momentos de pico ndo caracterizam a carga média
no sistema. Ou seja, a alocacdo eléstica traz beneficios tanto para o administrador da nuvem
quanto para o usudrio, pois o primeiro consegue um melhor uso dos recursos da infraestrutura,
uma vez que aqueles liberados por um usuario podem ser repassados para outro sob demanda,
enquanto o segundo consegue manter o desempenho de seu servico em execucdo em niveis
aceitdveis, pagando um prego adequado para isso [38]. Na Figura [3.1]é possivel perceber que
na alocacao estdtica as MV’s 2 e 4 tem mais recursos disponiveis do que necessitam, enquanto as
MV’s 3 e 5 possuem menos recursos do que o necessario pra funcionar. Ja na alocacao elastica,
os recursos sdo distribuidos de acordo com a demanda de cada MV sem que aja prejuizo no

funcionamento de nenhuma delas.

VMO1 VMOZ VMO3 VIMO4 VMOS VMO1 VMO02 VMO3 VMO04 VMO5

[ Camada de Virtualizacéo ] [ Camada de Virtualizagéo

Alocacdo Estética Alocacdo Elastica

Figura 3.1: Alocacdo estatica e alocacao eldstica. Adaptado de [2].

Os recursos alocados de forma dinamica podem ser novos nés de mdquinas virtuais, memo-
ria, processadores, etc. O que determina o tipo de recurso que serd modificado € a modalidade

da elasticidade, ela decide que tratamento serd dado aos novos recursos que serdo alocados [11].

3.1 Classificacao das Solucoes de Elasticidade

De modo geral, a elasticidade pode ser classificada como horizontal (acréscimo ou diminui-

cdo de maquinas virtuais ou nds) ou vertical (redimensionamento de recursos) [[1]], como mostra
a Figura[3.2]
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Figura 3.2: Elasticidade Horizontal e Vertical. Adaptado de [[1].

A elasticidade do tipo horizontal, € também conhecida como replicag¢do. Ela é a mais comum
de se encontrar nos sistemas hoje em dia e consiste em, a partir de um crescimento na demanda,
criar novas maquinas virtuais, com a mesma configuracdo da MV original, para dividir a carga
de trabalho entre todas elas. Este € o tinico método eléstico que fornece um modelo de alocacao
baseado em conjuntos fixos, uma vez que € impossivel alterar a configuracdo de uma MV [3§].

Uma nuvem com elasticidade horizontal possibilita apenas a adi¢do ou a remocao dinamica
de MV’s da plataforma de computacao alocada pelo usudrio [[1]. Um exemplo tipico que utiliza
a elasticidade horizontal é um aplicativo baseado na web com n MV’s, onde as solicitagdes de
entrada sdo tratadas por um balanceador de carga que os distribui aos n MV’s [12].

A vantagem deste tipo de proposta consiste em uma escalabilidade praticamente infinita,
embora existam limitacdes de software ou outros atributos da infraestrutura. Como vantagem,
ela fornece balanceamento de carga e disponibilidade. Em relacio as limitagdes, pode-se citar o
exemplo da nuvem publica [aaS da Amazon (EC2) que possui um limite de 20 instancias (MV’s)
que podem ser reservadas por um usudrio. Uma forma de aumentar o niimero de instancias seria
pagando mais ao contratar o servico on demand.

A elasticidade vertical € caracterizada pela possibilidade de se alterar a capacidade de MV’s
em execucdo [13]. Um mecanismo que oferece suporte a elasticidade vertical, normalmente é
implementado através da adi¢do de componentes da maquina virtual, tais como CPU, memoria
e armazenamento [13] [1]. A elasticidade vertical tem a capacidade de modificar os recursos de
um unico nd, adicionando ou retirando processadores ou memoria, aumentando ou diminuindo

sua capacidade de processamento [2] [12].
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Em um ambiente virtualizado, os recursos fisicos (processador e memdria principal) sao
gerenciados pelo hipervisor. A elasticidade vertical € suportada por hipervisores como VMWare

VSphere, KMV, Xen e Microsof HiperV, como mostra a Tabela[3.1]

Tabela 3.1: Suporte a elasticidade vertical oferecida pelos principais hipervisores [[1].

Hipervisor Caracteristicas
CPU (adi¢do e remocao), memoria (via ballooning), discos
vSphere (expansao e adicao), interfaces de rede (adi¢do), e PCI
express.

CPU (somente adi¢do), memoria (ballooning), disco

KMV (adicdo), interfaces de rede (adi¢ao).
CPU (adi¢do e remog¢ao), memoria (ballooning), discos
Xen N SN .
(expansao e adicdo), interfaces de rede (adi¢ao).
HiperV memoria (ballooning), discos (expansao e adi¢ao).

A elasticidade também € classificada de acordo com a politica de alocacdo de recursos,
podendo ser classificada em manual e automdtica [6]] [39]].

Um sistema com uma politica manual, o usudrio € o responsdvel por monitorar o seu ambi-
ente virtual e suas aplicagdes e executar todas as agcdes de elasticidade pertinentes. A interacao
usudrio-nuvem ¢ feita através de uma interface. O provedor de nuvem deve fornecer, pelo me-
nos, uma interface (geralmente uma API) com os quais o utilizador interage com o sistema.
Alguns provedores publicos, tais como, GoGrid, Rackspace e Microsoft Azure, sdo exemplos
de sistemas em que os recursos sao geridos manualmente [39] [13]].

Em sistemas de politica automatica, o controle e as a¢cdes sao tomadas por um controlador de
elasticidade, de acordo com regras e configuragdes feitas pelo usudrio ou definidas pelo contrato
de servico (SLA). O controlador de elasticidade utiliza informagdes sobre a carga de trabalho,
uso de memoéria e CPU, trafego de rede, entre outros, para tomar decisdes de quando, como e
quanto alocar/liberar os recursos. Estas informacdes podem ser coletadas pela propria aplicagdo
ou por um sistema de monitoramento [39]] [13]]. E possivel classificar as técnicas utilizadas para
acionar as acgdes de elasticidade automaticas em reativa e preditiva.

Mecanismos reativos com suporte a elasticidade vertical empregam mecanismos do tipo
Regra-Condi¢do-A¢do, onde cada condicdo considera um evento ou uma métrica do sistema
que é comparado com um limiar determinado e quando uma condi¢cdo definida em alguma

dessas regras € satisfeita, uma acdo é disparada. Um limite superior € usado para a alocacio
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de recursos, enquanto o inferior € 1til para a liberac@o de recursos [2] [1] [39] como mostra a

Figura|3.3

REGRA:
se CONDICAO(8es) entdo ACAO(&es)

CONDICAO:
(1..%) (se métrica.valor igual limiar) ou (se evento)

ACAO:
(*) acdes permitidas pela nuvem (instanciar/remover MV)

Figura 3.3: Mecanismo Regra-Condi¢ao-Ac¢ao. Adaptado de [1].

As abordagens preditivas utilizam técnicas analitico-matematicas e heuristicas, para obter
uma previsao sobre o comportamento das cargas do sistema e, a partir desses resultados, tomar
decisdes de como e quando escalar os recursos. Essas técnicas podem ser andlises de séries
temporais, teoria de filas, Transformada Répida de Fourier (FFT), entre outras. A abordagem
proativa € mais apropriada para os casos onde a carga de trabalho apresenta padrdes bem defi-
nidos com periodicidade uniforme, facilitando a previsdo de cargas futuras. Um gerenciador da
elasticidade proativo pode antecipar a reconfiguracdo de recursos e, assim, reduzir o tempo de

conclusdo da aplicagdo [1] [11] [40].

3.2 [Elasticidade de Memoria

A elasticidade de memoria € vantajosa para a computacdo em nuvem, pois cada aplicacio
e cada MV possui requisitos de memoria diferentes. Para os provedores de computacdo em
nuvem a possibilidade de implementar a elasticidade de memoria representa uma oportunidade
para melhorar a consolidacao de servidores e, assim, reduzir ainda mais o consumo de energia
e os custos de administracao [41]].

Segundo Molt6 et al. 2011 [12], a capacidade de modificar a memoria de uma MV em
tempo de execugdo, sem qualquer interrup¢do de servigo, representa um recurso importante
para aplicacdo que possuem requisitos dindmicos de memoria. Adaptar a memoria de uma
aplicacao de forma dindmica requer uma observagdo precisa e frequente da memoria livre. Para

isso, um projeto adequado de normas de elasticidade € necessdrio para diminuir e aumentar o
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tamanho da meméria da MV sem ocasionar um provisionamento excessivo de memoria nem
thrashing H

Em ambientes virtualizados o processo implementado pelos hipervisores para a alocagdo de
memoria funciona da mesma forma do que a alocagao feita por sistemas operacionais, ou seja, a
memoria € disponibilizada para os sistemas operacionais convidados como se eles fossem apli-
cacOes normais e posteriormente esses enderecos virtuais sao mapeados para enderecos fisicos.
O hipervisor fornece para cada Sistema Operacional em execu¢do, um conjunto de enderecos
virtuais lineares e contiguos. Esses enderecos apresentam o mesmo limite e base para todos os
SO’s considerados e com auxilio do MMU (Memory Management Unit), que € disponibilizado
pelo hardware. Esses enderecos sdo divididos em pédginas e convertidos em enderecos fisicos,
que sdo divididos em framesﬂ de paginas do mesmo tamanho da pégina virtual, onde os dados
estdo realmente localizados [42]].

Neste contexto podemos destacar quatro técnicas de alocacdo elasticas de memoria de

acordo com [33]]:

1. Compartilhamento de pédginas, que € uma técnica destinada a reduzir o nimero de pagi-
nas utilizadas em um SO hospedeiro, isso € alcangado através da eliminacdo de paginas

duplicadas (compartilhadas entre as MV’s), da memoria fisica do hospedeiro;

2. Compressdo de memoria, essa técnica recupera de forma rapida a memoria evitando as
operacoes de Swapping E] no ambito do hipervisor uma vez que o acesso ao disco € extre-

mamente mais lento que o tempo consumido ao comprimir as paginas;

3. Swapping do hipervisor, que € semelhante ao processo de swapping, a diferenca estd no

fato de o sistema de virtualizag@o selecionar paginas de uma maquina virtual especifica

"Thrashing pode ser definido como sendo a excessiva transferéncia de paginas/segmentos entre a memoria
principal e a memoria secundéria. Esse problema estd presente em sistemas que implementam tanto paginacio
como segmentacio. E a situagio onde uma grande quantidade de recurso computacional é utilizada para fazer uma
quantidade minima de trabalho, com o sistema em um estado continuo de contencdo de recursos. O trashing no
sistema ocorre quando existem mais processos competindo por memoria principal que espago disponivel.

2Frames: no contexto dos sistemas operacionais, a paginacio da meméria do computador é um processo de
virtualizacdo da memdria que consiste na subdivisdo da memdria fisica em pequenas particdes (frames), para
permitir uma utilizagdo mais eficiente da mesma. As (frames) da memoria fisica correspondem a paginas de
memoria virtual.

3Swapping é uma técnica aplicada a geréncia de memédria, explorando o conceito de Meméria Virtual, onde o
sistema escolhe um programa residente que € levado da memoria para o disco (swap out), retornando posterior-
mente para a memoria principal como se nada tivesse ocorrido (swap in).

23



para ser enviada ao disco, sendo tais paginas, inclusive, armazenadas em arquivos sepa-

rados por maquinas virtuais;

4. Ballooning, nessa técnica a memoria fisica € alocada de forma dinamica de acordo com
as necessidades do ambiente. Ela € realizada através da instalacdo de um pseudo-driver
no nucleo do Sistema operacional convidado, criando um canal de comunicagdo entre o
sistema operacional que roda na maquina virtual e o hipervisor, notificando a sua demanda
real de memoria. Este drive estimula os algoritmos de paginacao do SO instaladona MV a
procurar piginas de memoria descartdveis. Ao necessitar de memoria no SO hospedeiro o

~ 9

hipervisor “infla 0 balao” no interior do SO convidado, fazendo com que o mesmo aloque

paginas, que inicialmente estavam em cache, para a aplicacdo ballooning. A etapa de

~

“desinflar o baldao” acontece a medida que a demanda por memoria diminui. O hipervisor
se comunica através do driver, com a aplicacdo baldo, solicitando que a mesma libere
a memoria anteriormente reservada [42] [43]]. Se o baldo se expande, a memdria fisica
disponivel na MV ¢ reduzida, o que obriga o SO convidado a reduzir o consumo de
memoria de outros processos, por exemplo, pela passagem de algumas de suas paginas de
memoria para o espago de swap. Entdo, a memdria alocada pelo processo de baldo no SO

convidado pode ser recuperada pelo SO hospedeiro, que pode ser eventualmente usado

por outras MV’s.

Alguns trabalhos t€m sido feitos com o objetivo de apresentar solucdes para alocacdo de
eldstica de memoria. Na Secdo 3.3 apresenta-se e descrevem-se as principais propostas descritas
na literatura técnica com o objetivo de estabelecer o estado-da-arte da elasticidade de memoria

€m nuvens computacionais.

3.3 [Elasticidade de Memoria - Estado da Arte

Esta secdo tem o objetivo de apresentar o estado-da-arte das solugdes de elasticidade em
memoria provenientes de pesquisas académicas.

Oliveira et al. 2015 [2] e Dawoud et al. 2011 [[17] propdem em seus trabalhos gerenciadores
para alocacdo eldstica de memoria em ambientes virtuais reativos, baseados no trabalho de Heo

et al. 2009 [22]] que apresenta uma arquitetura para provisionamento elastico de memoria e
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CPU. Nesta plataforma existem dois controladores, um para CPU e outro para memoria, que
analisam a taxa de uso de seu respectivo recurso para realizar alocagdes ou desalocacdes. A
alocacdo dinamica de memoria utiliza ballooning e a alocagao de CPU € implementada usando
0 Xen Credit Scheduler. Esses gerenciadores de memoria (Memory Manager) implementados
com suporte do Xen Balloon Driver visam alterar dinamicamente a alocacdo de memdria para
as maquinas virtuais. Inicialmente cada MV € configurada com um valor médximo de memoria
(maxmem), que representa a soma do valor do baldo e do valor disponivel para alocagdo. O
atuador de memdria realiza o teste de limiar e aloca mais memoria de forma agressiva quando
a memoria utilizada estd proxima da saturacdo (por exemplo, 90%), e diminui de forma lenta a
alocacdo de memodria quando a alocagdo estd em uma regido longe de gargalos. Esse teste de

limiar é realizando utilizando as férmulas 3.1 e 3.2.

Umem (K + 1) = Umem (k) + A X Ve (k) X (U™ — Tmem(K)) /ures" (3.1)

_ Vmem(F) (3.2)

e e ()

Assim, o atuador calcula a proxima alocagdo de memoria e, (k + 1), baseando-se na
tltima alocagdo de memoria Uy,e, (k) € na memoria consumida vy, (k). O pardmetro A € a
constante de incremento, que determina a agressividade do atuador. O fator 7, (k) é uma
média entre a memoria usada e a memdria alocada no tempo k£ — 1. A desvantagem da abor-
dagem € a necessidade da definicdo manual do valor de referéncia sobre a taxa de utilizagdo de
memoria 5", necessdria para manter um determinado SLA. Os resultados obtidos mostram
que o atuador de memoria trouxe um ganho de desempenho considerdvel em praticamente todas
as aplicacoes testadas [2].

No trabalho de Molt6 et al. 2013 [12]] apresenta-se um mecanismo reativo no qual realiza-se
o monitoramento do uso de memoria da MV e, caso o percentual de memoria livre esteja fora
de determinada faixa, pode-se alocar ou liberar memoria usando o balloon driver do hipervisor
KMV. Nesse mecanismo o gerenciador de memoria monitora as informacdes sobre a utilizagdo
de memodria a cada 5 segundos. A memoria utilizada por uma MV € estimada subtraindo-se a
memoria livre, a memoria em cache e em buffers da memoria total. As regras de elasticidade
sdo aplicadas se a porcentagem de memoria livre da MV € menor que 80% ou maior que 120%

do Memory Overprovisioning Percentage, o MOP - que € a porcentagem de memoria livre da
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MYV que o usudrio define na inicializacdo da MV, por exemplo, se o usudrio escolher um MOP =
10%, quer dizer que o mecanismo de alocacdo ird ser acionado quando a memdria livre da MV
for menor ou maior do que 10% do total de memoria disponivel para aquela MV, se a quantidade
de memoria livre for menor do 8% o mecanismo aloca mais memdria, se for maior do que 12%
0 mecanismo libera memoria. Assim a férmula que define o tamanho da memoria a ser alocada
é:

V Mmemorysize = usedmemory x (1 + MOP) (3.3)

Os testes foram realizados com valores de MOP de 10% e 30%, e com duas amostras de con-
sumo de memoria, uma que cresce o consumo rapidamente e decresce de forma lenta (GFSL),
e outra amostra que cresce o consumo de forma lenta e decresce de forma rapida (GSSF). A
abordagem de 10% visa reduzir a memoria nao utilizada da VM, mas tem uma maior chance de
ocorrer thrashing. Ja o valor de MOP de 30% visa reduzir a chance de ocorrer thrashing caso o
consumo de memoria cres¢a rapidamente.

A amostra de MOP de 30% obteve melhores resultados na alocacdo de memoria, sem oca-
sionar thrashing e sem perda de desempenho para aplicacdo. Porém a desvantagem de um
MOP tao alto é que a quantidade de memoria provisionada é maior do que o requisitado pela
aplicacao.

No trabalho apresentado Baruchi et al. 2010 [9], € apresentado um mecanismo de alocacdo
de memoria dindmica em MV’s utilizando o método média mével exponencial (MME) que
define quando a memodria deve ser alocada e quando deve ser removida. Nessa técnica, as
amostras de utilizacdo de memoria mais recentes t€m maior peso que as amostras mais antigas.
Sao utilizados dois periodos de amostragem que tem por objetivo melhorar a identificagao de
tendéncias de alta e baixa demanda de memoria e suavizar momentos de picos de utilizagdo. O

calculo da MME pode ser observado na seguinte equacgao:

MMEatual = MMEatual—l + a X (MEMatual - MMEatual—l) (34)
onde:
a =2+ (QtdeAmostras + 1); (3.5)
e
MEM 41,0 = Quantidade De M emorialU sadaN aUltimaM edida (3.6)
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Sao utilizados dois periodos de amostragem: 5 segundos e 25 segundos. A memoria é
alocada quando a amostra de 5 segundos cruza o grafico com a amostra de 25 segundos no
sentido crescente, e € liberada quando a amostra de 5 segundos cruza com a de 25 segundos no
sentido decrescente.

A avaliacdo do mecanismo foi realizada com dois benchmarks. Para a demonstracdo da
qualidade de alocacdo de memdria foi utilizado o Produto Espaco Tempo (PTE), que mensura
a quantidade de memoria demandada e a alocada no ambiente [44].

Outro trabalho que utiliza Média Mdvel Exponencial MME) € descrito por Jenitha et al.
2014 [16] que propdem um método de alocagdo eldstica de memoria também utilizando MME, €
um sistema que libera de forma dindmica as paginas de memoria que ndo estdo sendo utilizadas,
o que ajuda a melhorar o desempenho global do sistema. O sistema é composto por quatro
modulos: coletor estatistico de memoria, gerenciador de recursos, computagdo verde e lista de
detalhes do balloon. O gerenciador de recursos € responsavel por prever a demanda futura de

memoria utilizando uma equagdo baseada em médias méveis exponenciais ponderadas.
Et)y=axE{t—-1)+(1—a)xO(t—-1) (3.7)

E(t) € a memoria estimada no tempo t
E(t- 1) € a memoria estimada no tempo t-1
O(t-1) € a memoria usada no tempo t-1
E alfa é obtido através da média da memoria que foi utilizada no tempo t-1 pela memoria
estimada no tempo t-1
Ot —1)

T EE-1) (3:8)

Os métodos reativos sao mostrados na Tabela[3.2]
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Tabela 3.2: Solucdes reativas de alocagdo de memoria.
Autor Proposta
Gerenciador de memoria reativo, esse gerenciador aloca
mais memoria de forma agressiva quando a memoria
utilizada estd préxima da saturagdo (por exemplo, 90%), e
diminui de forma lenta a alocacdo de memoria quando a
alocacdo estd em uma regiao longe de gargalos.

E proposto um mecanismo que monitora o uso de memdria
da MV e, caso o percentual de memoria utilizada esteja
fora de determinada faixa, pode-se alocar ou liberar
memoria usando o balloon driver do hipervisor.
Propdem um mecanismo que utiliza Média Movel
Exponencial para definir quando a memdria deve ser
alocada/liberada. Média ponderada, pois as amostras mais
recentes t&€m maior peso que amostras antigas.
Propdem um método de alocagdo eldstica de memoria
também utilizando MME, € um sistema que libera de
Jenitha forma dinamica as paginas de memdria que nao estao
sendo utilizadas, o que ajuda a melhorar o desempenho
global do sistema.

Heo/Olivei-
ra/Dawoud

Molt6

Baruchi

Além da abordagem reativa, abordagens proativas t€ém sido utilizadas para disponibilizar
solucdes de elasticidade automatica. A principal caracteristica dessa classe € o uso de técnicas
que preveem o comportamento das cargas do sistema para guiar a tomada de decisdes de quando
e como alocar os recursos.

No trabalho de Gong et al. 2010 [20], € apresentado um sistema de elasticidade preditivo
chamado PRESS, que € baseado em assinaturas geradas com a Transformada Répida de Fourier
(FFT). Para cada padrdo de carga de CPU e memoria, € gerada uma assinatura que serd utilizada
na predi¢do do comportamento de aplicagdes que contém estruturas repetitivas. Para aplicacdes
que ndo contem estruturas repetitivas e que nao possuem um padrdo, emprega-se cadeias de
Markov com um ndmero finito de estados para construir uma previsdo de curto prazo para os
futuros valores de carga. Os experimentos mostram uma boa precisdo na previsao de recursos
futuramente necessdrios, com menos de 5% de erro de sobre estimacdo e quase zero de erro
de subestimacdo. O sistema faz predicdes a cada minuto e usa as informagdes geradas para
alocar/liberar recursos para a aplicagdo no proximo minuto.

Farokhi et al. 2016 [45] propdem um modelo hibrido de alocacdo eldstica de memoria, que

possui um controlador de desempenho (performance-based - PC), e um controlador de capaci-
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dade (capacity-based - CC). O controlador de desempenho toma a decisdo de alocar/desalocar
memoria de acordo com a performance da aplicacdo. J4 o controlador de capacidade toma a
decis@o baseado na utilizagdo de recursos. O sistema é composto por trés moédulos: o sensor,
que coleta informacdes em tempo real dos aplicativos e das MV’s, informacdes como o nivel
de desempenho, tempo médio de resposta e memoria média utilizada pela aplicagc@o; o contro-
lador, que € responsdvel por ajustar a quantidade de memoria necessdria para cada aplicativo de
acordo com os valores de tempo de resposta (Response Time - RT) e com a utilizacdo de memo-
ria (Upem ) dada pelo modulo sensor; o atuador que é o modulo responsével por alocar/desalocar
a memoria.

No trabalho de Spinner et al. 2015 [46], é implementado um sistema proativo de alocacdo
elastica de memoria. Esse sistema prevé a utilizacdo de memoéria de uma MV baseado em
um treinamento que dura trinta dias, onde a carga de utilizacdo de memoria € monitorada e
armazenada, e a partir de métodos de anélise de series € possivel prever a carga de trabalho
da MV durante o dia, identificando pontos de gargalo e ponto de baixa utilizagdo e também a
quantidade de memoria minima e maxima que essa MV utiliza. Mas antes mesmos de realizar
essa etapa de treinamento o sistema consegue fazer previsoes analisando a carga de memoria
utilizada pelas MV’s durante trés dias durante a semana e por trés dias durante os finais de
semana. A atualizacdo da quantidade de memoria € feita durante um hordrio de baixo uso da
MV. Nesse sistema € também monitorado, durante 3 dias, a carga de trabalho para identificar
quando a utilizagdo de memoria € menor, quando se identifica esse periodo, o sistema utiliza o
ballooning para liberar a memoria excedente.

Em Hines et al. 2011 [47] € proposto um sistema de gerenciamento de memdria em nuvem
computacional chamado Ginkgo. Ele possui um modulo que coleta informacdes sobre a utiliza-
cdo da memoria de cada MV; possui um correlator que analisa os dados recolhidos, utilizando
média moveis ponderadas e a func¢do do 95° percentil, depois os dados passam por uma regres-
sdo linear, e a partir disso constr6i um conjunto de modelo que correlaciona o desempenho do
aplicativo monitorado para um determinado tamanho de memoria; e possui um estimador que
utiliza os modelos gerados no correlator para calcular uma atribuicio de memoria vidvel por
MYV, para otimizar uma fungao objetivo que pode ser por exemplo, o desempenho maximo ou

uso minimo de memoria.
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Salomie et al. 2013 [48] propdem o ABL, um API que permite a alocacao/liberacao de
memoria entre diferentes aplicativos (como por exemplo, bancos de dados e JVM’s) e o drive
ballooning do SO convidado.

Tan et al. 2012 [49] apresenta o PREPARE (Predictive Performance Anomaly Prevention),
um sistema de previsao e prevencdo de anomalias, possui médulos responsdveis por: detec-
tar a anomalia na utilizacdo de recursos antes de ela ocorrer, esse modulo utiliza cadeias de
MARKOV, e redes Bayesiana; médulo responsdvel por identificar a melhor acdo a ser tomada
para a resolucdo da anomalia, seja alocagao de CPU, memoria ou Entrada/Saida, ou a migracao
de maquinas virtuais; e um modulo responsavel por alocar/desalocar os recursos, ou realizar a
migracdo de MV, no caso da memdria a alocagao/liberacdo € realizada utilizando a técnica de
ballooning.

A Tabela [3.3| mostra os métodos preditivos de alocagio elastica de memdria.

Tabela 3.3: Solu¢des proativas de alocagdo de memoria.

Autor Proposta
PRESS - sistema de elasticidade, que € baseado em
Gong et al. . L .
assinaturas geradas com a Transformada Répida de Fourier
2010
(FFT).
Farokhi et Modelo hibrido de alocacido eldstica de memoria, que
possui um controlador de desempenho, € um controlador
al. 2016 i
de capacidade.
. Baseado no monitoramento da utilizacdo de memoria
Spinner et . . ~ ~
durante 30 dias, e a necessidade de alocacao/liberagdo €
al. 2015 . or . o
realizada utilizando analise de séries.
Ginkgo — sistema que possui quatro médulos pra a
predi¢do de utilizagdo de memoria. Os dados recolhidos,
. sdo analisados utilizando média mdveis ponderadas e a
Hines et al. ~ o . .
2011 funcao do 95° percentil, depois os dados passam por uma
regressdo linear, e a partir disso constréi um conjunto de
modelo que correlaciona o desempenho do aplicativo
monitorado para um determinado tamanho de memoria.
Salomie et . ‘o
al. 2013 ABL — API que aloca/libera memoria.
Tan et al Prepare — sistema que utiliza cadeias de Markov e redes
2012 ) Bayesianas para identificar a melhor a¢do para a alocacao
de recursos.
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Capitulo 4

Meétricas

Existem diversos categorias de métricas que sao utilizadas com o objetivo de avaliar o de-
sempenho da elasticidade. Porém existem varios aspectos associados a elasticidade que sdo
implementados de diversas maneiras, como desalocagdo, alocacdo e utilizacao de recursos, o
que torna avaliar o desemprenho da elasticidade algo complicado [50].

Nao ha um padrao na maneira de se medir a elasticidade. Além disso, existe uma grande
quantidade de tecnologias e estratégias para o provimento da elasticidade [51]]. Por fim, ndo é
comum a utiliza¢do de métricas especificas para a medicao da elasticidade de uma nuvem com-
putacional, e sim métricas indiretamente associadas [50]. Tais como a apresentada por Islam
et al. 2012 [51] que define formas de quantificar a elasticidade, que € medida e avaliada pelo
ponto de vista do usudrio. Foram criadas cargas de trabalho que crescem rapidamente e dimi-
nuem de forma lenta e outras que crescem de forma lenta e diminuem de forma ripida, e pra
cada uma dessas cargas ¢ examinada a forma como a plataforma responde. Nesse trabalho sio
considerados os aspectos de qualidade e penalidades em caso de ndo cumprimento do acordo
de servigo, € feito um calculo monetdrio de quanto dinheiro € desperdicado pelo usudrio caso a
quantidade de recursos alocados forem maiores do que o que € requerido (overprovisioning), €
¢ também utilizado um componente para medir as perdas que o usudrio tem quando 0s recursos
alocados sdo insuficientes (underprovisioning). Um modelo matemético baseado em penalida-
des, recursos e demanda foi descrito. Experimentos foram realizados na Amazon EC2 com o
benchmark TPC-W e o aplicativo JMeter para geracao de cargas de trabalho.

Herbst, Kounev e Reussner et al. 2013 [21]] propdem uma métrica que considera dois aspec-

tos para a adaptacdo de recursos computacionais, a velocidade e a elasticidade:



e Velocidade - nesse trabalho a velocidade € definida como o tempo que leva sair de um
estado de underprovisioned para um estado 6timo de provisionamento de recursos. E o
tempo que leva para sair de um estado overprovisioned para um estado 6timo de alocacao

de recursos.

e Precisdo - a precisdo do dimensionamento de recursos € calculada em relag@o a quantidade

de recursos provisionados e a quantidade de recursos realmente utilizados.

E para capturar os aspectos de precisao e elasticidade foram definidas as métricas a seguir.

A mede a quantidade de tempo que o sistema sobre subprovisionamento de memoria.

3" A tempo acumulado de subprovisionamento.

U quantidade de recursos subprovisionados.

3" U quantidade acumulada de recursos subprovisionados.

B mede a quantidade de tempo que o sistema sobre superprovisionamento de memoria.

3" B tempo acumulado de superprovisionamento.

O quantidade de recursos superprovisionados.

e > O quantidade acumulada de recursos superprovisionados.

A Figura[d.T mostra a forma como essas métricas sdo medidas durante o periodo de coleta de

uma frace.
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Figura 4.1: Definicdo de precisdo e tempo de provisionamento de recursos. Adaptado de [3]]
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P,=)U/T 4.1

Onde 7' € a duragdo total da execucdo da trace a qual estd sendo feita a analise. P, € definida
como a precisd@o do método para desalocagdo de memdria caso ocorra subprovisionamento, ou

seja, quando ndo ha subprovisionamento, P, € igual a 0.

P;=> O/T (4.2)

P, é definida como a precisao do método para alocacdo de memdria caso ocorra superprovisio-
namento, ou seja, quando ndo hd superprovisionamento, P, € igual a 0.

Provisioning Timeshare: As duas métricas de precisdo apresentadas anteriormente, nao per-
mitem concluir se a quantidade média de recursos subprovisionados ou superprovisionados é
resultado de grandes desvios entre demanda e oferta ou se é causada por um pequeno desvio
constante. Para solucionar isso, as duas métricas a seguir sdo projetadas para fornecer mais
informagdes sobre a proporcdo de tempo em que ocorre o subprovisionamento ou superprovisi-
onamento.

Subprovisionamento : timeshareU [ %] = ZZ/T 4.3)

Onde 7T é a duracdo total da execucdo da frace a qual estd sendo feita a analise. A mede a

quantidade de tempo que o sistema sofre subprovisionamento de memoria.
Superprovisionamento : timeshareO|%)] = ZE/T 4.4)

Onde T ¢é a duracdo total da execugdo da trace a qual estd sendo feita a analise. Y B tempo
acumulado de superprovisionamento.
Para a avaliagdo dos métodos de alocagdo de memdria utilizaremos a métrica apresentada

por Herbst dado que € adequada para avaliar a elasticidade de memoria.

33



Capitulo 5

Avaliacao de métodos de elasticidade de
memoria

Concluida a revisao do estado da arte sobre a alocacao eldstica de memoria, o objetivo deste
Capitulo € apresentar os resultados das técnicas reativas de alocacdo eldstica de memoria .

Os testes foram realizados em 12 traces de utilizagcdo de memdria, dessas, 5 sdo sintéticas
e foram criadas para testar o desempenho de cada algoritmo em situagdes bem especificas. As
outras 7 traces sao de utilizacdo real, uma dessas fraces foi coletada de um computador de uso
pessoal, e as outras 6 fraces foram coletadas de maquinas virtuais do DataCenter da empresa
Constel Tecnologia.

Na Secdo 5.4 apresentamos os resultados da técnica implementada por Molt6 et al. 2013
[12]. Na Secdo 5.5 os resultados de Oliveira et al. 2015 [2] e Dawoud et al. 2011 [17],
na Secdo 5.6 os resultados da técnica apresentada por Jenitha et al. 2014 [16], e na Secdo
5.7 apresentamos a tecnica proposta por Baruchi et al. 2010 [9] avaliando a aplicagdo desses

métodos em diferentes cendrios, com diferentes cargas de consumo de memoria.

5.1 Ambiente Computacional

Para realizac@o dos testes foi desenvolvido um simulador em linguagem de programacao
C++, nesse simulador foram implementados os algoritmos reativos citados na bibliografia apre-
sentados no Capitulo 3. O computador utilizado para rodar os testes possui 6 GB de memoria
RAM, Processador Intel Core 15-2450M 2.50 GHz, Sistema Operacional Windows 10, utili-
zando a mdquina virtual VMware Workstation 12 Player, com o Sistema Operacional Ubuntu

14.04 LTS, 32 bits.



5.2 Caracterizacao dos Estudos de Caso

Para a realizacdo dos testes foram utilizadas 12 traces de utilizacdo de memdria, dessas, 5
sdo traces sintéticas com caracteristicas bem especificas para testar o comportamento de cada

algoritmo nessas situacdes. Abaixo sdo descritos detalhes de cada trace utilizadas nos testes.

e crescente - essa trace possui 0 comportamento crescente, como mostra a Figura[5.Tjcom a
utilizacao de memoria sendo incrementada gradativamente de 6 em 6 MB (Mega Bytes),
a cada minuto, iniciando com o consumo de 4000 MB e atingindo o miximo de 4498

MB.

4600
4500

4400

'S
%)
o
=]

IS
[
o
=]
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3500
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81

Tempo (minutos)

Figura 5.1: Trace crescente.

e decrescente - essa trace possui a caracteristica de decrescer o consumo de memoéria. O
uso da memoria é decrementado de 6 em 6 MB a cada minuto, iniciando com consumo de

memoria de 4500 MB, e que termina com o consumo de 4002 MB, como mostra a Figura

5.2
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Figura 5.2: Trace decrescente.

e piconst - essa trace tem um comportamento que cresce rapidamente. Mantém uma uti-
liza¢do continua da memoria no topo e cai o consumo de forma rdpida. O consumo de
memoria se inicia em 4000 MB, e esses mesmos 4000 MB sdo mantidos nas partes de
menores consumos da trace. A parte crescente da trace € incrementada de 20 em 20 MB
por minuto, chegando ao topo de consumo de 4100 MB, e o decréscimo na utilizacido de

memoria também cai 20 MB a cada minuto € apresentada na Figura[5.3]
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Figura 5.3: Trace piconst.

e const - essa trace, que pode ser vista na Figura [5.4] cresce 8 MB por minuto, iniciando
em 4000 MB, atingindo o consumo maximo de 4104 MB e permanecendo assim por 45

minutos, e depois o consumo comeca a cair § MB por minuto.
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Tempo

Figura 5.4: Trace const.

® picos - trace que possui picos de consumo de memoria, que iniciam com o consumo de
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4000 MB, cresce 4 MB a cada minuto, atingindo picos mdximos de 4100 MB de consumo

de memoria, a queda no consumo de memdria decresce 4 MB por minuto, como mostra a
Figura[5.3]
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Figura 5.5: Trace picos.

Das 7 traces de consumo real, 6 delas foram cedidas pela empresa Constel Tecnologia. O
consumo de memdria das MV’s foi coletado durante uma semana. A medic¢do ¢ feita a cada um
minuto e as MV’s utilizam o hipervisor Hyper V da Microsoft. E 1 das traces foi coletada de

um computador pessoal, durante 1 dia.

e dalDC]1 - domain controller: O controlador de dominio € o responsavel por manter os
dados referentes aos usudrios e grupos aos quais pertence, bem como suas permissoes e
privilégios, através do gerenciamento de politicas de grupo. As principais fun¢des sao
autenticar e autorizar usudrios a se conectarem na rede gerenciada pelo controlador, per-
mitindo ou negando a execuc¢do de acdes pelo usudrio, em conformidade com as politicas
de grupo definidas. Essa MV possui um minimo de 1 GB de memdria, e tem um limite
maximo de 4 GB de memodria, dado o servidor fisico em que a MV estd hospedada, ou
seja, o consumo de memoria dessa MV pode variar de acordo com a demanda da empresa

contratante, dentro deste intervalo que foi o contratado, como mostra a Figura @
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Figura 5.6: Trace dalDCl.

e fipS - servidor de impressdes: O servidor de impressdo € o responsavel por centralizar
e controlar a fila de tarefas de impressao de uma determinada rede, permitindo contro-
lar a prioridade da fila, alterar propriedades de forma centralizada, como quantidade de
copias ou qualidade de impressao e também auditar o uso do recurso de impressao pelos
usudrios, como quantidade de paginas impressas, custo de impressao e reposicao de supri-
mentos. Em conjunto com o controlador de dominio pode limitar o uso de determinadas
impressoras para cada usudrio, baseada na autenticacdo exigida do usudrio no momento
de sua conexa@o com a rede. Essa MV possui um minimo de 1 GB de memdria, e tem um

limite maximo de 16 GB de memdria, como mostra a Figura[5.7]
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Figura 5.7: Trace fipS.

e fipapp - servidor de aplicagdes: Em um ambiente multicamadas, temos ambientes dife-
rentes executando cada parte da aplicagdo utilizada por determinado usudrio. O servidor
de aplicagdes € a camada onde o software aplicativo esta instalado, consumindo recur-
sos do servidor nas atividades de processamento das requisicdes realizadas pelo usudrio.
Essas requisi¢cdes normalmente sdo geradas na camada de apresentacao (interface do usu-
ario) e sdo processadas pelo servidor de aplicacdes, que pode também gerar requisicoes
para o servidor de banco de dados ou outros servidores de aplicagdes. Essa MV possui
um minimo de 4 GB de memoria, e tem um limite maximo de 16 GB de memoria, como

mostra a Figura[5.§]
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Figura 5.8: Trace fipapp.

e fipnfe - emissdo de nota fiscal eletronica: E um servidor de aplicacio responsdvel pela
parte do software aplicativo que se comunica, via internet, com a Receita Estadual para
autorizar a emissao das notas fiscais eletronicas. Essa MV possui um minimo de 0 GB de

memoria, e tem um limite méximo de 4 GB de memdria, como mostra a Figura[5.9]
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Figura 5.9: Trace fipnfe.

e irWTS - servidor de aplicacdes: Consume recursos do servidor nas atividades de pro-
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cessamento das requisi¢des realizadas pelo usudrio e que pode também gerar requisicoes
para o servidor de banco de dados ou outros servidores de aplicagdes. Essa MV possui

um minimo de 0 GB de memoria, e tem um limite maximo de 2 GB de memoria, como

mostra a Figura[5.10]
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Figura 5.10: Trace irWTS.

e TVL - servidor de aplicacdes: Consume recursos do servidor nas atividades de processa-
mento das requisi¢des realizadas pelo usudrio e que pode também gerar requisi¢des para
o servidor de banco de dados ou outros servidores de aplicagdes. Essa MV possui um

minimo de 1 GB de memoria, e como limite maximo 10 GB de memodria, como mostra a

Figura[5.11]
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Figura 5.11: Trace TVL.

e WS: trace coletada de uma estacdo de trabalho pessoal, durante um dia, a medic¢ao foi

feita a cada segundo, essa estacdo conta com um maximo de memoéria de 8 GB, como

mostra a Figura[5.12]
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Figura 5.12: Trace WS.
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5.3 Avaliacao de métodos de elasticidade de memoria

O objetivo dessa Secdo € apresentar os resultados dos testes realizados em cada trace uti-
lizando os métodos implementados, a avaliacdo de cada método utilizado foi realizada com a

métrica descrita no trabalho de Herbst et al. 2013 [21] apresentada no Capitulo 4.

5.4 Molto

Como descrito no Capitulo 3, a férmula que define o tamanho da memoria a ser alocada

utilizando o método implementado no trabalho de Molt6 é:
V Mmemorysize = usedmemory x (1 + MOP) (5.1)

Nessa formula a quantidade de memoria que serd alocada é dada pelo termo VM memory size.
O termo used memory diz respeito a quantidade de memoria efetivamente utilizada no dltimo
intervalo de tempo, e 0o MOP que € a porcentagem de memoria livre que o usudrio necessitar ter
na MV e que o mesmo define esse valor na inicializacdo da MV.

Para ndo haver alocagdo e liberagdo de memoria sempre que a quantidade de memoria livre
for menor ou maior do que o valor do MOP, € definido um intervalo de tolerancia para acionar o
método, esse intervalo corresponde a 80% abaixo da faixa de MOP, ou 120% acima. Utilizando
o valor de MOP igual a 10% como exemplo, se a quantidade de memdria livre for menor do 8%
0 mecanismo aloca mais memoria, se for maior do que 12% o mecanismo libera memoria.

A utilizacdo de um MOP = 30%, quer dizer que o mecanismo de alocacdo serd acionado
quando utilizando como referéncia de que a MV tenha pelos menos 30% de memoria livre. E
de acordo com o intervalo de tolerancia delimitado, se a quantidade de memoria livre for menor
do que o correspondente a 80% desses 30%, o mecanismo aloca mais memdria, se for maior do
que o correspondente a 120% desses 30% de memdria livre, o mecanismo libera memdria.

Os testes realizados com o método proposto por Molt6 [12], foram feitos com um MOP no
valor de 10% e de 30%. Esse método foi implementado e testado utilizando as 12 traces.

O teste realizado com as traces sintéticas mostram um bom desempenho do algoritmo, pois
realiza a alocagdo de memoria em grande parte das fraces nos momentos certos. Com MOP
no valor de 10% apenas 3 traces sintéticas apresentaram resultados negativos. J4 com MOP de

30% nenhuma trace sintética apresentou problema.
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Abaixo na Figura[5.13] apresenta o comparativo entre a alocagdo realizada com MOP igual
a 10% e 30%.

Para essa trace o valor de 10% apresentou superprovisionamento de memaéria como mostram
as métricas: > B 1 minuto, tempo que a memdria alocada ficou acima do necessério; >_ O de
400 MB que € a soma da memoria alocada acima do necessédrio. Py = 5 que € a precisdo da
alocagdo de memoria, nesse caso o resultado foi ruim, pois o valor € acima de 0.

A métrica timeshareO obteve 0,014, ou seja durante 1,4% do tempo de execugdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

O superprovisionamento ocorre quando cai o0 consumo de memdria € permanece assim até

o final da trace.

—Trace MOP 10% MOP 20%
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Figura 5.13: Trace const Comparativo Molt6 10% e 30%.

Para esta trace o valor de MOP de 30% nio apresentou nenhum tipo de problema.

Abaixo na Figura [5.14] apresenta o comparativo entre a alocagdo realizada com MOP igual
a10% e 30%.

Para essa trace o valor de 10% apresentou superprovisionamento de memaoria como mostram
as métricas:Y B 21 minutos, tempo que a memdria alocada ficou acima do necessario. > O
de 804 MB que é a soma da memoria alocada acima do necessdrio. P; = 3 que € a precisdo da

alocacdo de memoria, nesse caso o resultado foi ruim, pois o valor € acima de 0.
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A métrica timeshareQO obteve 0,097, ou seja durante 9,7% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Os minutos de superprovisionamento dessa frace com MOP igual a 10%, ocorre quando
acontece uma queda no consumo de memdria e s6 é normalizado quando o consumo de memoria

volta a ser constante.
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Figura 5.14: Trace piconst Comparativo Molté 10% e 30%.

Na trace crescente houve superprovisionemento de memoria com MOP de 10%, a Figura
[5.15] mostra o comparativo da alocagdo dos dois valores de MOP.

A avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: Y B 1 minuto tempo que a
meméria alocada ficou acima do necessdrio. Y O de 400 MB que é a soma da meméria alocada
acima do necessario. P; =4 que € a precisao da alocacdo de memoria, nesse caso o resultado
foi ruim, pois o valor € acima de 0.

A métrica timeshareO obteve 0,011, ou seja durante 1,1% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Esse superprovisionamento ocorreu no primeiro minuto da frace que é quando o algoritmo

inicia.
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—Trace -MOP 10% MOP 30%
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Figura 5.15: Trace crescente Comparativo Molté 10% e 30%.

A Figura[5.16| mostra o comparativos da alocag@o com os dois valores de MOP para a trace
picos.

A avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: >_ B 101 minutos tempo
que a meméria alocada ficou acima do necessério. Y O de 840 MB que é a soma da meméria
alocada acima do necessario. P; = 3 que € a precisao da aloca¢do de memoria, nesse caso o
resultado foi ruim, pois o valor € acima de 0.

A métrica timeshareQO obteve 0,402, ou seja durante 40,2% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

O superprovisionamento ocorre no momento que existe um pico de queda no consumo de

memoria, mas se normaliza assim que o consumo comega a subir novamente.
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Figura 5.16: Trace picos Comparativo Molt6 10% e 30%.

As demais traces sintéticas apresentaram bons resultados para os dois valores de MOP, ou
seja, as varidveis: > A, >" B> 0, YU, P,, P;, timeshareU e timeshareO ficaram iguais a
0.

Nas traces de consumo real o MOP com valor de 10% ocorreu superprovisionamento em 4
traces e subprovisionamento em 3, j4 o MOP de valor 30% houve superprovisionamento em 2
traces e nao houve subprovisionamento em nenhuma trace de consumo real.

A Figura mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
fipS.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve subprovisionamento e superprovisiona-
mento, a avaliagdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: > A 10 minutos, que
é o tempo total de subprovisionamento, porém nio consecutivos. > U é de 404 MB que é a
quantidade total de memoria subprovisionada. P, proximo a 0 que mede a precisdao do método
para alocar mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor
proximo a 0 significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método ndo obteve um
resultado ruim, pois quanto mais préximo de O for o valor de P,, melhor € a precisao do método
para alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,00011, ou seja durante 0,11% do tempo de execucdo da

trace ocorreu subprovisionamento de memdria.
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Os momentos de subprovisionamento ndo sao consecutivos e ocorrem tanto em momentos
de pico de consumo de memoria como em momentos de queda no consumo.

O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 304 minutos, e a quantidade de
meméria superprovisionada > O foi de 34124 MB.

Apresentando um valor de P igual a 4, que € a métrica que calcula a precisdo de liberacdo
de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior o valor de
P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,034, ou seja durante 3,47% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Com MOP no valor de 30% ndo houve subprovisionamento nem superprovisionamento de

memoria.
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Figura 5.17: Trace fipS Comparativo Molt6é 10% e 30%.

A Figura[5.18 mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a frace
dalDCI.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve subprovisionamento e superprovisio-
namento, a avaliacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:Y_ A 7 minutos, que
é o tempo total de subprovisionamento, porém nio consecutivos; > U é de 467 MB que é a
quantidade total de memoria subprovisionada; P, préximo a 0 que mede a precisao do método

para alocar mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor
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préximo a 0 significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método ndo obteve um
resultado ruim, pois quanto mais préximo de O for o valor de P,,, melhor € a precisao do método
para alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,00008, ou seja durante 0,08% do tempo de execugdo da
trace ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento > B foi de 38 minutos, e a quantidade de me-
mdria superprovisionada > O foi de 2843 MB.

Apresentando um valor de P, préximo a 0, que € a métrica que calcula a precisdo de libera-
cdo de memoria do método, que nesse caso obteve um bom resultado, pois quanto mais proximo
a 0 for o valor de P; melhor € o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,0004, ou seja durante 0,4% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Com MOP no valor de 30% houve superprovisionamento com >_ B 125 minutos e >_ O de
3326 MB, com um P, muito préximo de 0, que € a métrica que calcula a precisdo de liberacdo
de memoria do método, que nesse caso obteve um bom resultado, pois quanto mais préximo a
0 for o valor de P; melhor é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,014, ou seja durante 1,4% do tempo de execugdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Ou seja, para essa trace, com MOP de 30% obteve um pior resultado em relagdo a super-

provisionamento, porém esse com esse valor nao houve subprovisionamento.
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Trace : MOP 10% MOP 30%
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Figura 5.18: Trace dalDC1 Comparativo Molt6 10% e 30%.

A Figura[5.19 mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
TVL.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve subprovisionamento e superprovisio-
namento, a avaliacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>_ A 7 minutos, que
é o tempo total de subprovisionamento, porém ndo consecutivos; > U é de 741 MB que é a
quantidade total de memoria subprovisionada; P, proximo a 0 que mede a precisdo do método
para alocar mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor
préximo a 0 significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método ndo obteve um
resultado ruim, pois quanto mais proximo de O for o valor de P,, melhor € a precisao do método
para alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,00008, ou seja durante 0,08% do tempo de execucdo da
trace ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 137 minutos, e a quantidade de
meméria superprovisionada > O foi de 53743 MB.

Apresentando um valor de P, igual a 6, que é a métrica que calcula a precisao de liberagao
de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior for o valor
de P, pior € o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,015, ou seja durante 1,5% do tempo de execugdo da trace
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ocorreu superprovisionamento de memoria.

Com MOP no valor de 30% houve superprovisionamento com >~ B 1602 minutos e Y O de
3326 MB, com um P, igual a 6, que é a métrica que calcula a precisdo de liberacao de memoria
do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior
€ o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,18, ou seja durante 18% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Ou seja, para essa trace, com MOP de 30% obteve um pior resultado em relacao a superpro-
visionamento, apesar de a métrica de precisdo ter dado o mesmo resultado a métrica de tempo
para o método com MOP de 30% deu um resultado muito maior, porém com esse valor nao

houve subprovisionamento.

——Trace MOP 10% MOP 30%
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Figura 5.19: Trace TVL Comparativo Molt6 10% e 30%.

Nas demais traces reais o valor de MOP de 30% ndo apresentou nenhum tipo de problema de
alocagdo de memoria, ja para o valor de MOP de 10% houve superprovisionamento de memdria.

A Figura[5.20| mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
fipapp.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve superprovisionamento, a avaliagao feita
pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento Y B

foi de 47 minutos, e a quantidade de meméria superprovisionada >~ O foi de 20560 MB.
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Apresentando um valor de P, igual a 2, que é a métrica que calcula a precisao de liberagao
de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior o valor de
P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,00053, ou seja durante 0,53% do tempo de execucdo da
trace ocorreu superprovisionamento de memoria.

Com MOP no valor de 30% nao houve subprovisionamento nem superprovisionamento de

memoria.
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Figura 5.20: Trace fipapp Comparativo Molt6 10% e 30%.

A Figura[5.21| mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
fipnfe.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve superprovisionamento, a avaliagdo feita
pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento Y B
foi de 2 minutos, e a quantidade de meméria superprovisionada >_ O foi de 90 MB.

Apresentando um valor de P; préximo a 0, que é a métrica que calcula a precisao de libera-
cdo de memoria do método, que nesse caso obteve um bom resultado, pois quanto mais préximo
a 0 for o valor de P; melhor é o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,00002, ou seja durante 0,022% do tempo de execugdo da

trace ocorreu superprovisionamento de memoria.
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Com MOP no valor de 30% nao houve subprovisionamento nem superprovisionamento de
memoria.

Nesse caso, a utilizagdo do valor de MOP igual a 10% seria mais vantajoso, pois nao apre-
sentou subprovisionamento, e a quantidade de tempo e de MB de superprovisionamento foram
baixos. Se utilizdssemos o valor de MOP igual a 30% o desperdicio na quantidade de memdria
livre alocada seria maior, ja que esse valor de MOP deixa sempre 30% a mais de memoria livre

para o sistema.
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Figura 5.21: Trace fipnfe Comparativo Molté 10% e 30%.

A Figura[5.22) mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
irWTS. Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve superprovisionamento, a avaliacao
feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento
3" B foi de 2 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada > O foi de 1862 MB.

Apresentando um valor de P; proximo a 0, que é a métrica que calcula a precisao de libera-
cdo de memoria do método, que nesse caso obteve um bom resultado, pois quanto mais proximo
a 0 for o valor de P; melhor é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,000022, ou seja durante 0,022% do tempo de execugio da
trace ocorreu superprovisionamento de memoria.

Com MOP no valor de 30% nao houve subprovisionamento nem superprovisionamento de

memoria.
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Nesse caso, a utiliza¢do do valor de MOP igual a 10% seria mais vantajoso, pois nao apre-
sentou subprovisionamento, € a quantidade de tempo e de MB de superprovisionamento foram
baixos. Se utilizdssemos o valor de MOP igual a 30% o desperdicio na quantidade de memdria
livre alocada seria maior, ja que esse valor de MOP deixa sempre 30% a mais de memoria livre

para o sistema.
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Figura 5.22: Trace irWTS Comparativo Molt6 10% e 30%.

A Figura[5.23] mostra o comparativo da alocagdo com os dois valores de MOP para a trace
WS.

Para esta trace, com valor de MOP de 10%, houve superprovisionamento, a avaliagcdo feita
pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento Y B
foi de 2828 minutos, e a quantidade de meméria superprovisionada Y O foi de 33459 MB.

Apresentando um valor de F,; proximo a 0, que € a métrica que calcula a precisao de libera-
cdo de memoria do método, que nesse caso obteve um bom resultado, pois quanto mais préximo
a 0 for o valor de P; melhor € o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,16, ou seja durante 16,8% do tempo de execucdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Com MOP no valor de 30% nao houve subprovisionamento nem superprovisionamento de

memoria.
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Nesse caso, a utiliza¢do do valor de MOP igual a 10% seria mais vantajoso, pois nao apre-
sentou subprovisionamento, € a quantidade de tempo e de MB de superprovisionamento foram
baixos. Se utilizdssemos o valor de MOP igual a 30% o desperdicio na quantidade de memdria
livre alocada seria maior, ja que esse valor de MOP deixa sempre 30% a mais de memoria livre

para o sistema.
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Figura 5.23: Trace WS Comparativo Molt6 10% e 30%.

A partir dos testes realizados com os dois valores de MOP ¢é possivel verificar que a utili-
zacdo de um valor de MOP de 30% s6 € vantajoso nas traces que o valor de MOP igual a 10%
sofreu subproviosnamento, do contrdrio, ¢ mais vantajoso a utilizacio de um MOP de 10%,
pois a quantidade de memoria mantida livie com MOP igual a 30% € muito maior, mas depende

também da necessidade especifica de cada usudrio.

5.5 Oliveira/Dawoud/Heo

O método implementado por esses trés autores propdem um atuador que calcula a préxima
alocagdo de memdria considerando um SLA de 90%, ou seja, a quantidade minima de memoria
livre seria de 10% nos momentos de aumento ou diminui¢do no consumo de memdria. O célculo

da previsdo da proxima alocacao de memoria é dada pela férmula abaixo.
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Unnem (K + 1) = Umem (k) + A X Ve (k) X (U™ — Tmem (k) /ures" (5.2)

Onde,
o Umem (k)

rmem - umem(l{j>

Na férmula, ;. (k1) retorna o valor da proxima alocacdo de memdria, baseado na ultima

(5.3)

alocacdo de memoria ., (k) € na memoria consumida v,,¢,,, (k). O pardmetro A € a constante
de incremento, que determina a agressividade do atuador, ou seja, define se a quantidade de
memoria alocada serd maior ou menor. O fator 7., (k) é uma média entre a memdria usada e
a memoria alocada no tempo k£ — 1. A desvantagem da abordagem € a necessidade da defini¢do
manual do valor de referéncia sobre a taxa de utilizagdo de memoria u;5™, necessdria para
manter um determinado SLA.

Com esse método foram realizados testes com diferentes valores de referéncia sobre a taxa
de utilizacdo de memoria, com valores de 90% e 70%, e para ambos, foram realizados testes
com valores de \ iguaisa 0,8, 1 e 1,2.

Considerando os valores de referéncia u;’éjcm de 70% e 90% com diferentes valores de A\, ndo
houve alteragdes significativas nos graficos de resultados, a linha desses valores de A ficaram
praticamente iguais.

Para o valor de referéncia u,;" de 90% e A igual a 1 e para o valor de referéncia 5"
de 70% e A igual a 1, nenhuma frace sintética apresentou problema de subprovisionamento ou
superprovisionamento.

A Figura [5.24] mostra um comparativo da alocacdo de memdria para esses valores com a

trace crescente.
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Figura 5.24: Trace crescente - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.25] mostra um comparativo da aloca¢do de memoria para esses valores com a

trace decrescente considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 1.
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Figura 5.25: Trace decrescente - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.26] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

frace picos considerando os valores de referéncia u;,5" de 90% e 70% e A igual a 1.
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Figura 5.26: Trace picos - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.27] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace piconst considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 1.
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211
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241

Tempo {minutos)
Figura 5.27: Trace piconst - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.28] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace const considerando os valores de referéncia 5" de 90% e 70% e A igual a 1.

59



Trace F0% Q0%
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5500
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1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70

Tempo {minutos)
Figura 5.28: Trace const - Oliveira 90% e 70% com A 1.

Nesses casos, € possivel notar que o valor de referéncia u;,5™ de 70%, deixa uma quantidade
de memoria livre maior do que o u, 5" de 90%.

Para as traces de consumo real o valor de referéncia u,.;" de 90% e A igual a 1 e para o valor
de referéncia u,5" de 70% e A igual a 1 ndo apresentaram problemas de subprovisionamento
ou superprovisionamento.

A Figura [5.29] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace fipS.
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Trace J0% ——90%
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Figura 5.29: Trace fipS - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.30] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace dalDC1 considerando os valores de referéncia u;;5" de 90% e 70% e A igual a 1.

Trace 70% —90%
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Figura 5.30: Trace dalDC1 - Oliveira 90% e 70% com A\ 1.

A Figura [5.3T] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace fipapp considerando os valores de referéncia u,,5" de 90% e 70% e A igual a 1.
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Trace 70% ——a0%
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Figura 5.31: Trace fipapp - Oliveira 90% e 70% com A 1.

8425

A Figura [5.32] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace fipnfe considerando os valores de referéncia uy;;" de 90% e 70% e A igual a 1.
Trace F0% —a0%
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Figura 5.32: Trace fipnfe - Oliveira 90% e 70% com A 1.
A Figura [5.33] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace irWTS considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 1.
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—Trace =—70% ——90%
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Figura 5.33: Trace irWTS - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.34 mostra um comparativo da aloca¢do de memoria para esses valores

trace TVL considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 1.

Trace 70% —90%
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Figura 5.34: Trace TVL - Oliveira 90% e 70% com A 1.

A Figura [5.35 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores

trace WS considerando os valores de referéncia u,,;" de 90% e 70% e A igual a 1.
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Figura 5.35: Trace WS - Oliveira 90% e 70% com A 1.

Nesses casos, € possivel notar que o valor de referéncia ;5™ de 70%, deixa uma quantidade
de memoria livre maior do que 0 u,5" de 90%.

O valor de P,, P, sdo todos iguais a 0 nas traces acima, ou seja, a precisao do método com
esses valores € 6tima.

A métrica timeshareU e timeshareO também apresentam valores iguais a 0, pois ndo ha
subprovisionamento e nem superprovisionamento.

A defini¢do de qual desses valores sdo melhores em cada caso vai depender da quantidade
de memoria livre que o usudrio ou sistema ird precisar.

Para o valor de referéncia u,.5" de 90% e A igual a 0,8 houve problemas de superprovisio-
namento de memoria em 7 traces, todas de consumo real.

Jé para o valor de referéncia u,¢" de 70% e A igual a 0,8 nenhuma trace sintética apresentou
problema de subprovisionamento ou superprovisionamento.

A Figura [5.36] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace crescente, essa trace nao apresentou subprovisionamento € nem superprovisionamento.
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—Trace =-—70% 0%

6500

6000

5500

5000

4500

Consumeo de meméria

4000

3500
1 4 71013161922 2528313437404346495255586164677073767982

Tempo (minutos)
Figura 5.36: Trace crescente - Oliveira 90% e 70% com A 0,8.

A Figura [5.37] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace decrescente considerando os valores de referéncia u; 5" de 90% e 70% e A igual a 0,3.

Essa trace ndo apresentou subprovisionamento e nem superprovisionamento.

—Trace =-—70% 90%

6500
6000
5500
5000

4500

Consumo de memoria
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3500
1 4 7 10131619222528313437404346495255586164677073767982

Tempo (minutos)
Figura 5.37: Trace decrescente - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.38] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace const considerando os valores de referéncia uf;jcm de 90% e 70% e X igual a 0,8. Essa
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trace ndo apresentou subprovisionamento € nem superprovisionamento.

—Trace =—70% 90%

/-—-’/ —
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Figura 5.38: Trace const - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.39] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
frace piconst considerando os valores de referéncia u5" de 90% e 70% e A igual a 0,8. Essa

trace ndo apresentou subprovisionamento e nem superprovisionamento.

—Trace =—70% Q0%
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Figura 5.39: Trace piconst - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.40] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
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trace picos considerando os valores de referéncia u;5" de 90% e 70% e A igual a 0,8. Essa

trace ndo apresentou subprovisionamento e nem superprovisionamento.

—Trace 70% 90%
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¥y ]
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Figura 5.40: Trace picos - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

Nesses casos, € possivel notar que o valor de referéncia u,;5" de 70%, deixa uma quantidade

de memoria livre maior do que 0 u;5" de 90%.

A Figura [5.41] mostra um comparativo da alocagdo de memdria para esses valores com a
trace fipS.

Para esta frace, com valor de referéncia ;5" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > B foi de 8610 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada Y O foi de
226071 MB. Apresentando um valor de F; igual a 25, que € a métrica que calcula a precisao
de liberagdo de memoria do método, que nesse caso obteve um péssimo resultado, pois quanto
maior o valor de P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,98, ou seja durante 98% do tempo de execugdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

Para essa trace durante quase todo o tempo de coleta houve superprovisionamento de me-

moria.
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Figura 5.41: Trace fipS - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.42] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace dalDC1 considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u,;" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > _ B foi de 8121 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada >~ O foi de
103516 MB.

Apresentando um valor de P, igual a 11, que é a métrica que calcula a precisao de liberacdo
de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior o valor de
P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,92, ou seja durante 92% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.42: Trace dalDC1 - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.43 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace fipapp considerando os valores de referéncia u,.;" de 90% e 70% e A igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u,.;" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > _ B foi de 8338 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada >~ O foi de
445069 MB.

Apresentando um valor de P, igual a 50, que é a métrica que calcula a precisao de liberacdo
de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior o valor de
P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,95, ou seja durante 95% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.43: Trace fipapp - Oliveira 90% e 70% com A 0,8.

A Figura [5.44 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace fipnfe considerando os valores de referéncia u,;;" de 90% e 70% e A igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u, ;" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > B foi de 3245 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada >~ O foi de
19490 MB. Apresentando um valor de F; igual a 2, que € a métrica que calcula a precisdao de
liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior
o valor de P, pior € o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,37, ou seja durante 37% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.44: Trace fipnfe - Oliveira 90% e 70% com A 0,8.

A Figura [5.45 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
trace irWTS considerando os valores de referéncia uy,5" de 90% e 70% e A igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u,;" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacao feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > _ B foi de 8438 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada >~ O foi de
112627 MB. Apresentando um valor de F; igual a 12, que é a métrica que calcula a precisdo de
liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior
o valor de P, pior € o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,96, ou seja durante 96% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.45: Trace irWTS - Oliveira 90% e 70% com X 0,8.

A Figura [5.46] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace TVL considerando os valores de referéncia u?’éjcm de 90% e 70% e X igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u, 5" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento Y B foi de 8515 minutos, e a quantidade de meméria superprovisionada >~ O foi de
427068 MB. Apresentando um valor de F; igual a 48, que € a métrica que calcula a precisdo de
liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior
o valor de P, pior € o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,97, ou seja durante 97% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.46: Trace TVL - Oliveira 90% e 70% com A 0,8.

A Figura [5.47] mostra um comparativo da alocagdo de meméria para esses valores com a
trace WS considerando os valores de referéncia u,.;" de 90% e 70% e A igual a 0,8.

Para esta trace, com valor de referéncia u,.;" de 90% houve superprovisionamento, a ava-
liacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de tempo de superprovisio-
namento > _ B foi de 5700 minutos, e a quantidade de memdria superprovisionada >~ O foi de
269474 MB. Apresentando um valor de F,; igual a 16, que € a métrica que calcula a precisao de
liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado ruim, pois quanto maior
o valor de P, pior € o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,65, ou seja durante 65% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.47: Trace WS - Oliveira 90% e 70% com A 0,8.

Para o valor de referéncia u,,5" de 90% e A igual a 1,2 e para o valor de referéncia u,,7" de
70% e X igual a 1,2, nenhuma trace sintética apresentou problema de subprovisionamento ou
superprovisionamento.

A Figura [5.48] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace crescente.
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Figura 5.48: Trace crescente - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.
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A Figura [5.49] mostra um comparativo da aloca¢do de memoria para esses valores com a

trace decrescente considerando os valores de referéncia u;’éicm de 90% e 70% e X igual a 1,2.
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Figura 5.49: Trace decrescente - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.50] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace picos considerando os valores de referéncia u;”é‘}m de 90% e 70% e X igual a 1,2.
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Figura 5.50: Trace picos - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.5T] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a
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trace piconst considerando os valores de referéncia u,,;" de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.51: Trace piconst - Oliveira 90% e 70% com \ 1,2.

A Figura [5.52] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace const considerando os valores de referéncia u;@jcm de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.52: Trace const - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

mem

Nesses casos, € possivel notar que o valor de referéncia ;5" de 70%, deixa uma quantidade

de memoria livre maior do que o u,;;5" de 90%.
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Para as traces de consumo real o valor de referéncia u;”ejcm de 90% e A igual a 1,2 e para o
valor de referéncia u;;;" de 70% e A igual a 1,2 ndo apresentaram problemas de subprovisiona-
mento ou superprovisionamento.

A Figura [5.53] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace fipS.
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Figura 5.53: Trace fipS - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.54 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace dalDCI considerando os valores de referéncia u,5" de 90% e 70% e A igual a 1,2.

77



—Trace —90% —70%

1900
©
61?00' | | I
E —l.l'l_r_ 11 ]
£
o 1500
o
]
£ 1300 |. | |
|
A T i T
3 —..n—.-_ T
1100
900
— W M P oW P W M ol M P o W M M N
e~ sF e oS0 s WD 00— M WD 03O Mo 00D i P
L BT = I o T o I v T o T o O T TR o T o I T TR+ B o VT T o N I T TR T - Y = T T~ S M T
P e e B B O s o T o o T O S~ = G o T T TR T o DT - TR T T T N S N T+ 5

Tempo (minutos)
Figura 5.54: Trace dalDC1 - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.55 mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace fipapp considerando os valores de referéncia u,.;" de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.55: Trace fipapp - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.56] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace fipnfe considerando os valores de referéncia u;,5™ de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.56: Trace fipnfe - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.57] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace irWTS considerando os valores de referéncia u;, 5" de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.57: Trace irWTS - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.58] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace TVL considerando os valores de referéncia uj?ljcm de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.58: Trace TVL - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

A Figura [5.59] mostra um comparativo da alocagdo de memoria para esses valores com a

trace WS considerando os valores de referéncia u,. ;" de 90% e 70% e A igual a 1,2.
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Figura 5.59: Trace WS - Oliveira 90% e 70% com A 1,2.

Nesses casos, € possivel notar que o valor de referéncia ;5™ de 70%, deixa uma quantidade

de memoria livre maior do que o u, 5" de 90%.
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O valor de P,, P; sao todos iguais a 0 nas traces acima, ou seja a precisao do método com
esses valores € 6tima.

A métrica timeshareU e timeshareO também apresentam valores iguais a 0, pois ndo ha
subprovisionamento e nem superprovisionamento.

A defini¢do de qual desses valores sdo melhores em cada caso vai depender da quantidade

de memodria livre que o usudrio ou sistema ird precisar.

5.6 Jenitha

O método descrito por Jenitha et al. 2014 [16] também foi implementado, ele propdem um
método de alocagdo eldstica de memoria que utiliza MME, as previsoes de alocacdo de memoria

sdo obtidas a partir da férmula a seguir.
Eft)y=axE{t—-1)+(1—a)xO(t—-1) (5.4)

Onde: E(t) ¢ a memoria estimada no tempo t
E(t- 1) é a memdria estimada no tempo t-1
O(t-1) € a memoria usada no tempo t-1
E alfa é obtido através da média da memoria que foi utilizada no tempo t-1 pela memoria
estimada no tempo t-1
O(t—1)

Neste método foi necessdrio realizar um ajuste no fator (1 — «), porque durante os testes ve-
rificamos que era necessdrio utilizar o valor absoluto desse termo, pois ele estava retornando
resultados negativos o que sugeria a alocacdo de valores negativos de memoria em momentos
que ndo havia desalocac¢do. Utilizando o valor absoluto do termo, os resultados melhoraram.

Nas traces sintéticas o algoritmo se comporta bem, porém no inicio da execucdo ele de-
mora para que a previsdo de alocacdo se aproxime do consumo real para evitar desperdicio de
memoaria.

Esse método ndo obteve bons resultados, pois de acordo com a métrica utilizada, nas traces
de consumo sintético ele apresentou problemas em 5 das 6 traces, 3 delas deram problema de

subprovisionamento e superprovisionamento, € em 2 problema de superprovisionamento.
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Na trace crescente o algoritmo apresentou superprovisionamento de memoria, a Figura[5.60]
mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace, houve superprovisionamento, a avaliacdo feita pela métrica apresentou o
seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 5 minutos, e a quan-
tidade de meméria superprovisionada >~ O foi de 930 MB. Apresentando um valor de P, igual
a 11, que € a métrica que calcula a precisao de liberagdo de memoria do método, que nesse caso
obteve um resultado ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,059, ou seja durante 5,9% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.60: Trace Crescente - Jenitha.

Na trace decrescente o algoritmo apresentou superprovisionamento de memoria, a Figura
[5.61|mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: O total de
tempo de superprovisionamento > B foi de 6 minutos, e a quantidade de meméria superpro-
visionada 3" O foi de 1181 MB. Apresentando um valor de P, igual a 14, que é a métrica que
calcula a precisdo de liberacdo de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado
ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,07, ou seja durante 7% do tempo de execugdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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—Trace Jlenitha
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Figura 5.61: Trace Decrescente - Jenitha.

Na trace const o algoritmo apresentou superprovisionamento de memdria, a Figura [5.62]
mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace, houve superprovisionamento, a avaliacdo feita pela métrica apresentou o
seguinte resultado: O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 5 minutos, e a quan-
tidade de meméria superprovisionada >~ O foi de 912 MB. Apresentando um valor de P, igual
a 12, que € a métrica que calcula a precisao de liberagdo de memoria do método, que nesse caso
obteve um resultado ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,07, ou seja durante 7% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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—Trace Jenitha
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Figura 5.62: Trace const - Jenitha.

Na trace picos o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>_ A 23 mi-
nutos, que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 56 MB que é a quantidade total
de memoria subprovisionada; P, proximo a 0 que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor proximo a 0 sig-
nifica que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o0 método nao obteve um resultado ruim,
pois quanto mais proximo de O for o valor de P,, melhor € a precisao do método para alocar
memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,09, ou seja durante 9% do tempo de execugdo da trace
ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento > B foi de 5 minutos, e a quantidade de meméria
superprovisionada " O foi de 947 MB. Apresentando um valor de P, igual a 3, que é a métrica
que calcula a precisao de liberacdo de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado
ruim, pois quanto maior for o valor de P; pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareQO obteve 0,019, ou seja durante 2% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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—Trace Jlenitha
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Figura 5.63: Trace Picos - Jenitha.

Na trace piconst o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de
memoria, a Figura mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado: > A 5 minutos,
que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 62 MB que é a quantidade total de
memoria subprovisionada; P, préximo a 0 que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor proximo a 0
significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método nio obteve um resultado
ruim, pois quanto mais préximo de O for o valor de P,, melhor € a precisdao do método para
alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,023, ou seja durante 2,3% do tempo de execugdo da trace
ocorreu superprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento Y, B foi de 5 minutos, e a quantidade de meméria
superprovisionada " O foi de 980 MB. Apresentando um valor de P, igual a 4, que é a métrica
que calcula a precisdo de liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um resultado
ruim, pois quanto maior for o valor de P; pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,023, ou seja durante 2,3% do tempo de execugdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Trace Jenitha
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Figura 5.64: Trace Piconst - Jenitha.

Ja nas traces de consumo real, em 6 das 7 traces o método apresentou subprovisionamento
€ superprovisionamento.

Na trace fipS o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura[5.65| mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>_ A 150 mi-
nutos, que é o tempo total de subprovisionamento; >_ U é de 6584 MB que é a quantidade total
de memoria subprovisionada; P, igual a 1 que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor proximo a 0 sig-
nifica que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, 0 método nao obteve um resultado ruim,
pois quanto mais proximo de O for o valor de P,, melhor € a precisdo do método para alocar
memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,017, ou seja durante 1,7% do tempo de execugdo da trace
ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 133 minutos, e a quantidade de
memoéria superprovisionada >~ O foi de 11693 MB. Apresentando um valor de P; préximo
de 0, que é a métrica que calcula a precisdo de liberacdo de memoria do método, que nesse
caso obteve um resultado bom, pois quanto mais préoximo de 0 for o valor de P; melhor € o

desempenho do método.
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A métrica timeshareQO obteve 0,015, ou seja durante 1,5% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.65: Trace fipS - Jenitha.

Na trace dalDCI o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de
memoria, a Figura[5.66 mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliacdo feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>" A 31 minu-
tos, que € o tempo total de subprovisionamento; > U é de 1936 MB que é a quantidade total
de memoria subprovisionada; P, préximo de 0, que mede a precisdo do método para alocar
mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor préximo a
0 significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método ndo obteve um resultado
ruim, pois quanto mais proximo de O for o valor de F,, melhor € a precisdo do método para
alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,00035, ou seja durante 0,35% do tempo de execucdo da
trace ocorreu subprovisionamento de memoria.

O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 82 minutos, e a quantidade de memé-
ria superprovisionada >~ O foi de 5678 MB. Apresentando um valor de P, préximo de 0, que
€ a métrica que calcula a precisdo de liberagdao de memoria do método, que nesse caso obteve
um resultado bom, pois quanto mais préximo de O for o valor de P; melhor é o desempenho do

método.
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A métrica timeshareO obteve 0,00093, ou seja durante 0,93% do tempo de execucdo da

trace ocorreu superprovisionamento de memoria.
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Figura 5.66: Trace dalDC1 - Jenitha.

Na ftrace fipenfe o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de
memoria, a Figura[5.67 mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>_ A 1 minuto,
que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 36 MB que é a quantidade total de
memoria subprovisionada; P, préximo de 0, que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor préximo a 0
significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o0 método nao obteve um resultado
ruim, pois quanto mais proximo de O for o valor de F,, melhor € a precisdo do método para
alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,0001, ou seja durante 0,01% do tempo de execucdo da
trace ocorreu subprovisionamento de memoria.

O total de tempo de superprovisionamento Y B foi de 8 minutos, e a quantidade de meméria
superprovisionada >~ O foi de 162 MB. Apresentando um valor de P; préximo de 0, que é a
métrica que calcula a precisdo de liberacdo de memoria do método, que nesse caso obteve um
resultado bom, pois quanto mais proximo de O for o valor de P; melhor é o desempenho do

método.
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A métrica timeshareO obteve 0,00091, ou seja durante 0,09% do tempo de execucdo da

trace ocorreu superprovisionamento de memoria.
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Figura 5.67: Trace fipnfe - Jenitha.

Na trace fipapp o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura[5.68 mostra a alocagio realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>~ A 119 mi-
nutos, que é o tempo total de subprovisionamento; >_ U é de 9050 MB que é a quantidade total
de memoria subprovisionada; P, igual a 1, que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor proximo a 0 sig-
nifica que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o método ndo obteve um resultado ruim,
pois quanto mais proximo de O for o valor de P,, melhor € a precisdo do método para alocar
memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,013, ou seja durante 1,36% do tempo de execucao da trace
ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento > B foi de 93 minutos, e a quantidade de me-
moria superprovisionada Y O foi de 28439 MB. Apresentando um valor de P, igual a 3, que é
a métrica que calcula a precisdo de liberacao de memoria do método, que nesse caso obteve um

resultado ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior € o desempenho do método.
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A métrica timeshareO obteve 0,01, ou seja durante 1% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.68: Trace fipapp - Jenitha.

Na trace irWTS o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura[5.69 mostra a alocagdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:Y_ A 8 minutos,
que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 298 MB que é a quantidade total de
memoria subprovisionada; P, préximo de 0, que mede a precisdo do método para alocar mais
memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor préximo a 0
significa que, apesar de ter ocorrido subprovisionamento, o0 método nao obteve um resultado
ruim, pois quanto mais proximo de O for o valor de F,, melhor € a precisdo do método para
alocar memoria.

A métrica timeshareU obteve 0,00009, ou seja durante 0,09% do tempo de execucdo da
trace ocorreu subprovisionamento de memoria.

O total de tempo de superprovisionamento . B foi de 15 minutos, e a quantidade de memé-
ria superprovisionada >~ O foi de 2694 MB. Apresentando um valor de P, préximo de 0, que
€ a métrica que calcula a precisdo de liberagdao de memoria do método, que nesse caso obteve
um resultado bom, pois quanto mais préximo de O for o valor de P; melhor é o desempenho do

método.
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A métrica timeshareO obteve 0,00017, ou seja durante 0,17% do tempo de execucdo da

trace ocorreu superprovisionamento de memoria.
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Figura 5.69: Trace irWTS - Jenitha.

Na trace TVL o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura mostra a alocacdo realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliagio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:>" A 163 mi-
nutos, que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 19949 MB que é a quantidade
total de memoria subprovisionada; P, igual a 2, que mede a precisdo do método para alocar
mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor maior do
que 0 significa que, o0 método ndo obteve um resultado bom, pois quanto maior for o valor de
P, pior € a precisdao do método para alocar memoria.

A métrica timesharelU obteve 0,018, ou seja durante 1,8% do tempo de execucdo da trace
ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento > B foi de 177 minutos, e a quantidade de
meméria superprovisionada Y O foi de 65255 MB. Apresentando um valor de P, igual a 7,
que é a métrica que calcula a precisao de liberagdo de meméria do método, que nesse caso
obteve um resultado ruim, pois quanto maior for o valor de P, pior é o desempenho do método.

A métrica timeshareO obteve 0,02, ou seja durante 2% do tempo de execugdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.70: Trace TVL - Jenitha.

Na trace WS o algoritmo apresentou subprovisionamento e superprovisionamento de me-
moria, a Figura[5.71) mostra a alocacao realizada pelo algoritmo.

Para esta trace a avaliacio feita pela métrica apresentou o seguinte resultado:Y A 1760
minutos, que é o tempo total de subprovisionamento; > U é de 5597 MB que é a quantidade
total de memoria subprovisionada; P, préximo de 0, que mede a precisdo do método para alocar
mais memoria quando encontra-se em um estado de subprovisionamento, esse valor maior do
que 0 significa que, o método ndo obteve um resultado ruim, pois quanto mais proximo de 0 for
o valor de P,, melhor é a precisdo do método para alocar memdria.

A métrica timeshareU obteve 0,105, ou seja durante 10,5% do tempo de execucdo da trace
ocorreu subprovisionamento de memdria.

O total de tempo de superprovisionamento . B foi de 17 minutos, e a quantidade de memé-
ria superprovisionada >~ O foi de 4162 MB. Apresentando um valor de P, préximo de 0, que
¢ a métrica que calcula a precisdo de liberagdao de memoria do método, que nesse caso obteve
um resultado bom, pois quanto mais préximo de O for o valor de P; melhor é o desempenho do
método.

A métrica timeshareO obteve 0,0001, ou seja durante 0,1% do tempo de execucdo da trace

ocorreu superprovisionamento de memdria.
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Figura 5.71: Trace WS - Jenitha.

5.7 Baruchi

Foi implementado também o método apresentado no trabalho Baruchi et al. 2010 [9], o qual
consiste em um mecanismo de alocagdo de memodria dinamica em MV’s utilizando o método
média mével exponencial (MME) que define quando a memoria deve ser alocada e quando
deve ser removida. Nessa técnica, as amostras de utilizacdo de memoria mais recentes tém
maior peso que as amostras mais antigas.

Sao utilizados dois periodos de amostragem que tem por objetivo melhorar a identificacao
de tendéncias de alta e baixa demanda de memdria e suavizar momentos de picos de utilizacao.

O calculo da MME pode ser observado na seguinte equagao:

MMEatual = MMEatualfl + a X (MEMatual - MMEatualfl) (56)
onde:
a =2+ (QtdeAmostras + 1); (5.7)
e
MEM 1,0 = Quantidade DeMemorialU sadaN aUltimaM edida (5.8)
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No trabalho de Baruchi sao utilizados dois periodos de amostragem: 5 segundos e 25 se-
gundos. A memodria € alocada quando a amostra de 5 segundos cruza o grafico com a amostra
de 25 segundos no sentido crescente, e € liberada quando a amostra de 5 segundos cruza com
a de 25 segundos no sentido decrescente, quando acontece o cruzamento dessas duas médias a
memoria € aumentada ou diminuida em 10%.

Neste trabalho utilizamos também dois periodos de amostragem, 1 minuto e 5 minutos,
foram escolhidos esses periodos pelo fato de a coleta das MV’s reais serem feitas a cada minuto.

Foram realizados testes com todas as 12 traces, porém o comportamento do algoritmo nao
foi satisfatorio, o fato de o método proposto sempre alocar ou desalocar 10% de memdria cada
vez que o requisito de cruzamento das médias fosse cumprido, fez com que as alocacgdes e
desalocacdes tivessem valores altos/baixos demais.

Foram realizados testes alocando e desalocando uma quantidade de memoria menor do que
10%, com valores de 5%, porém os resultados continuaram insatisfatérios, o algoritmo alocava
e desalocava memoria onde nao havia necessidade. O artigo original ndo mostrava detalhes da

implementagdo e nem os resultados para a comprovagao do método.

5.8 Comparacao dos metodos

A Tabela[5.T|abaixo apresenta um comparativo dos métodos apresentados e testados, o sfm-
bolo +/ significa que para aquele método com aqueles pardmetros ndo houve subprovisiona-
mento de memoria e nem superprovisionamento de memoria; o simbolo P significa que o mé-
todo com aqueles parametros apresentou apenas superprovionamento de memdria; o simbolo X
significa que o método apresentou subprovisionamento de memdria e superprovisionamento de

memoria.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo a implementagdo e avaliacdo de técnicas reativas de alo-
cacdo eléstica de memoria, com o intuito de avaliar a aplicacdo desses métodos em diferentes
cendrios, por meio de simulacdes e experimentos praticos com fraces sintéticas e reais de con-
sumo de memoria.

Foi realizada uma revisao bibliografica de métodos reativos e proativos. Nos métodos re-
ativos os recursos podem ser adicionados e removidos do ambiente se determinada condicao
ocorrer. J4 nos métodos proativos sdo utilizadas técnicas analitico-matemdticas e heuristicas,
para obter uma previsao sobre o comportamento das cargas do sistema e, a partir desses resulta-
dos, tomar decisdes de como e quando escalar os recursos para alocacdo de memoria e demais
recursos. Dos métodos reativos apresentados foram escolhidos 4 algoritmos para implemen-
tacdo e testes. Foram utilizadas 12 traces de consumo de memdria, dentre as quais, 5 eram
sintéticas com consumo bem especifico; e 7 de consumo real, 1 de uma estacdo de trabalho e 6
de consumo de MV’s reais, cedidas pela empresa Constel Tecnologia.

De acordo com o relatério da Comissao Europeia [14] sobre o futuro da computacdo em
nuvem, a elasticidade vertical € uma das areas pouco exploradas, embora a sua importancia no
fornecimento de um servigo de nuvem eficiente para qualquer aplicacdo seja reconhecida. As
empresas, como € o caso a Constel Tecnologia, enfrentam um problema para o gerenciamento
dindmico de memdria. Sem esse gerenciamento dindmico, a maioria da MV’s possuem o forne-
cimento de memoria de forma estatica, o que causa um desperdicio de recursos para a empresa,
que ndo pode alocar a memoria reservada, mesmo esta estando livre, para outro cliente, € um
gasto desnecessdrio para os clientes que pagam pelo médximo de memdria que eles utilizariam

mesmo fora dos momentos de picos.



Esse trabalho e os testes realizados com as traces cedidas pela empresa, mostram que existe a
possibilidade de implementagdo desses métodos em cendrios reais, € que com a possibilidade de
resultados satisfatérios, mas um dos desafios seriam a utilizacdo desses métodos com aplicag¢des
que ndo suportam a elasticidade vertical, como por exemplo o SGBD’s.

Os testes descritos e as avaliacdes apresentadas no Capitulo 5 mostram que, os algoritmos
de alocacdo eldstica de memoria que obtiveram melhores resultados, foram os apresentados por
Oliveira et al. 2015 [2]/Dawoud et al. 2011 [17])/ Heo et al. 2009 [22], e 0 método de Molto et
al. 2011 [12]. Esses dois algoritmos tiveram resultados satisfatérios tanto nas traces sintéticas
quanto nas fraces reais, cumprindo com o SLA ou qualquer exigéncia do usuario. O método
apresentado por Oliveira obteve melhores resultados com valor de referéncia w;;" de 70% e a
constante de incremento lambda A igual a 1, 1,2 ¢ 0,8; e de uf;jcm de 90% com A igualale A
igual a 1,2, deixando no minimo, respectivamente, 30% e 10% de memdria livre para a MV.

O método de Molt6 apresentou melhores resultados com valor de MOP de 30%, que para
os cendrios apresentados tem um menor desperdicio de memdria. J4 o algoritmo apresentado
por Jenitha et al. 2014 [16]], apresentou resultado insatisfatério na maioria das fraces de con-
sumo sintéticas e reais, apresentando bom desempenho apenas nas fraces com comportamento
decrescente e na trace de consumo constante. J4 o algoritmo apresentado no trabalho de Baru-
chi et al. 2010 [9], os resultados descritos no artigo nao foram alcangados apesar de todas as
modificacOes realizadas na tentativa de melhorar o algoritmo.

Trabalhos futuros incluem a implementagdo e teste de algoritmos preditivos de alocacdo
dindmica de memoria, andlise de testes de algoritmos reativos por diferentes métricas para ava-
liacdo da elasticidade, andlise de outras traces, implementacao pratica (sem simulagdo) dos

algoritmos e andlise real dos resultados.
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