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RESUMO

A arquitetura de microsservicos baseia-se na divisdo das funcionalidades de uma aplicacdo
em diversos pequenos servigos, visando que cada microsservigo seja escalado, distribuido, ava-
liado e implementado individualmente. Isso quer dizer que cada microsservigo pode ser escrito
utilizando um framework ou linguagem diferente, pode possuir um nimero de nés diferente
e pode possuir regras de elasticidade diferente. Essa arquitetura pode ser distribuida usando
cloud computing, ja que cada microsservico pode ser distribuido em um container Docker. Uti-
lizando elasticidade € possivel alocar e desalocar recursos conforme algumas métricas, como
CPU, visando melhorar o desempenho da aplicacdo. Existem diversos trabalhos que utilizam
elasticidade para melhorar o desempenho da aplicagc@o, porém sao poucos os que visam melho-
rar o custo energético. Além disso, a maioria dos trabalhos baseiam-se na elasticidade reativa,
onde as a¢des sdo executadas quando alguma métrica € atingida. J4 na elasticidade proativa €
utilizado alguma abordagem de predi¢dao, como por exemplo machine learning e séries tempo-
rais, para prever valores futuros de uma métrica e tomar decisdes de antemao. Desta forma, o
presente trabalho propde o modelo Elergy, que combina elasticidade proativa de recursos com
gerenciamento energético, visando melhorar o desempenho energético de aplicacdes submeti-
das a nuvem. Para a elasticidade proativa foi utilizado o modelo de séries temporais ARIMA,
que visa prever uma métrica para tomar decisdes de alocagdo e desalocacdo de containers de
acordo com a carga de trabalho. Para o gerenciamento energético, o sistema migra containers
entre servidores, visando permitir desativar maquinas que estdo com baixa utilizacdo. Além
disso, apresenta-se um modelo de aplicacdo baseado em microsservigco que serd a forma de
implementac¢do suportada pelo Elergy. Foram modeladas quatro cargas de trabalho que foram
utilizadas na avaliagdo do modelo: constante, onda, crescente e decrescente. Em seguida, sdao
demonstrados os resultados da predi¢dao de valores com a simulacdo de cargas de trabalhos re-
ais. Para cada carga de trabalho avaliou-se o melhor modelo do ARIMA para predi¢dao. Este
trabalho apresenta basicamente duas contribuicdes. A primeira € prover elasticidade proativa
de aplicacdes que executam em microsservicos. A segunda é uma heuristica para decisdes de
elasticidade visando redu¢do do consumo energético com o minimo impacto no desempenho.
Para avaliar o impacto das decisdes do Elergy, foram medidos os tempos de execugdo, indice
energético e custo, com e sem o modelo comparando os resultados. Os resultados demonstram
que obteve-se uma reducao energética de até 27,92% em comparagao com as outras execugoes.
Em relagdo ao custo, foi possivel obter um custo 17,44% inferior.

Palavras-chave: Elasticidade. Energia. Desempenho. Computacdo na nuvem. Microsservi-
COS.






ABSTRACT

The microservice architecture divides the application functionalities into several small ser-
vices. This allows a manager to scale, distribute, evaluate and implement each microservice
individually. This means that a developer can write each microservice using a different frame-
work or language, may have a number of different nodes and may have different rules of elas-
ticity. This architecture is suitable for cloud computing since each Docker container packaged
a microservice. Using elasticity, it is possible to allocate and deallocate resources according
to some metrics, such as CPU, in order to improve application performance. There are several
studies that use elasticity to improve the performance of the application, but few works that
aim to improve the energy cost. In addition, most solutions use reactive elasticity. In this form
of elasticity, when some metric reaches, one action performs. Already in proactive elasticity,
some prediction algorithm, such as machine learning and time series, predicts future values of a
metric and make decisions in advance. In this way, this work proposes the EnergyElastic model,
a model that combines proactive resource elasticity with energy management. For the proactive
elasticity, the model uses the ARIMA time series model, which aims to predict a metric to make
allocation decisions and deallocation of containers according to the workload. For energy man-
agement, the system will migrate containers between servers in order to deactivate machines
that are underutilized. In addition, we demonstrated a micro-service-based application model
which will be the implementation supported by Elergy. We modeled four workloads that will
be used to evaluate the model: constant, wave, increasing and decreasing. Finally, we show
preliminary values prediction results with the simulation of real workloads. For each workload,
we demonstrate the best ARIMA model. They are basically two expected contributions. The
first is to provide proactive elasticity of applications that run on microservices. The second is a
heuristic for elasticity decisions aimed at reducing energy consumption with minimal impact on
performance. To evaluate the impact of the Elergy decisions, we mensured the execution time,
energy index and cost, with and without the model, comparing the results. The results show that
Elergy reduced up to 27.92% the energy. Regarding the cost, it was possible to obtain a lower
cost of 17.44%.

Keywords: Elasticity. Energy. Performance. Cloud computing. Microservices.
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1 INTRODUCAO

No inicio do desenvolvimento de software (década de 60), os programadores implemen-
tavam suas solucdes seguindo uma abordagem monolitica (BOOCH, 2018). Nesta aborda-
gem, um unico executdvel compacta todas as funcionalidades do sistema. Portanto, mesmo
que o usudrio precise apenas de uma funcao, ele recebe todas as fun¢des do pacote desse soft-
ware (FAN; MA, 2017). Em aplicativos pequenos e com baixa complexidade, essa arquite-
tura apresenta diversas vantagens, como simplicidade de desenvolvimento, teste e implanta-
cdo (CHEN; LI; LI, 2017). No entanto, a medida que as aplicagdes crescem e ficam mais
complexas, essas vantagens tendem a se tornar desvantagens (BUCCHIARONE et al., 2018).
Por exemplo, implementar novos recursos sem inserir bugs se torna mais complicado, ja que o
desenvolvedor ndo conhece todo o impacto de suas alteracdes (BUCCHIARONE et al., 2018).

Outra limitagdo de grandes aplicacdes monoliticas é a escalabilidade (SAARIMAKI et al.,
2019). Por exemplo, para lidar com um aumento nas solicitagdes em uma aplicacdo monoli-
tica, € necessdrio replicar todas as funcionalidades. No entanto, muitas vezes apenas algumas
fungdes precisam ser replicadas. Grandes empresas, como Netflix, Amazon e The Guardian,
usam a arquitetura de microsservicos em suas solu¢des (FRANCESCO; MALAVOLTA; LAGO,
2017). Essa abordagem de desenvolvimento cresceu nos ultimos anos, mas nio € algo novo.
O termo microsservicos foi cunhado na comunidade de desenvolvimento agil em 2014 (ZIM-
MERMANN, 2017). Alguns autores consideram os microsservicos como uma nova abordagem
a arquitetura SOA (Service-Oriented Architecture), que consiste principalmente em dividir um
aplicativo em servicos (ZIMMERMANN, 2017; SAARIMAKI et al., 2019). No entanto, nio
ha uma defini¢do clara sobre a relacdo entre microsservicos e SOA (CHEN; LI; LI, 2017).

Na arquitetura de microsservigos, o desenvolvedor decompde o software em um conjunto de
pequenos servicos, cada um executando um processo separado, usando um mecanismo leve para
comunicacdo (como REST) e tendo a menor responsabilidade possivel (FOWLER; LEWIS,
2014; NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Em outras palavras, um servico tem uma funcao
bem definida no sistema (BUCCHIARONE et al., 2018). Portanto, diferentemente da abor-
dagem monolitica, que consiste em um pacote Unico com todos as funcdes do sistema, em
microsservicos temos varios servicos independentes que se comunicam. Cada servico pode
utilizar uma linguagem de programacao diferente, permitindo implementar a melhor estratégia
para cada novo servico implementado (FAN; MA, 2017).

A arquitetura de microsservigos € eficiente para ser implementada em um ambiente de com-
putacdo em nuvem, tendo em vista sua capacidade de alocar e desalocar recursos on-demand.
Esse conceito chama-se elasticidade. Com ele pode-se alocar mais nés de um servico replicado
para aumentar o desempenho da aplicacdo. Por exemplo, se um determinado servico de uma
aplicacdo baseada em microsservigos estd sobrecarregado, pode-se adicionar um novo né com
a replicacdo desse servico, dividindo assim a carga da tarefa. Porém, saber o momento exato

para tomar decisdes de elasticidade nao € algo trivial. Além disso, € necessario apurar o custo
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relacionado ao aumento desse desempenho, para avaliar se ele vale a pena. O custo pode estar
relacionado tanto a questdes financeiras quanto a questdes ambientais, ja que para ligar um novo
nd pode ser cobrado um valor adicional em nuvens publicas, bem como pode fazer com que a
aplicagc@o gaste mais energia elétrica em nuvens privadas (BELOGLAZOV; BUY YA, 2010).

1.1 Motivacao

Uma arquitetura baseada em microsservicos facilita a realizacao de ajustes visando melhorar
o desempenho de um software, mas essa abordagem nao efetua essas decisoes por si s6 (CHEN;
LI; LI, 2017). O gerente do software (humano ou mdquina) precisa analisar e decidir quando
ajustar o ambiente da aplicagdo. Decidir o melhor momento para tomar uma decisdo ndo € uma
decisdo facil. Por exemplo, uma aplicacdo web pode ter um pico de utilizacdo em determinado
momento. Assim, se o gerente tomar uma decisdo apenas levando em conta esse pico, podera
instanciar um recurso inadequadamente, ja que instantes apos o sistema pode estabilizar. Por
outro lado, se o gerente demorar muito para instanciar um novo recurso, o sistema podera ficar
em um estado indesejavel que afete seu desempenho.

Alguns frameworks de gerenciamento de containers auxiliam nessa tomada de decisdo de
alocacdo de recursos, como por exemplo o kubernetes ', sendo que de acordo com a carga de tra-
balho, novos recursos podem ser adicionados ou removidos. Aplicacdes transacionais ja fazem
uso dessa tecnologia, sendo que utilizam a abordagem reativa para avaliar o comportamento
atual de uma aplicagao.

Normalmente, definem-se limiares (thresholds) para determinar o momento de aumentar
ou diminuir os recursos através de elasticidade (SPINNER et al., 2014). Porém definir essas
métricas para cada servico ndo € uma tarefa simples (DA ROSA RIGHI et al., 2016). Ainda,
aumentar o desempenho de um sistema nem sempre vale a pena, pensando no custo financeiro
e energético. Por isso, utilizar apenas uma métrica para avaliar se é necessirio aumentar o
desempenho de um sistema, pode causar um impacto negativo na aplicacdo. Dessa forma,
€ necessdrio um modelo de gerenciamento de nuvem que exija o minimo de configuracdes
por parte do usudrio para tomada de decisdes de elasticidade e essas devem levar em conta o
custo energético de uma modificacdo no ambiente, de forma a executar a acao de elasticidade
analisando a relacao custo-beneficio.

E importante ressaltar que é dificil diminuir o custo energético e melhorar o desempenho
da aplicagdo ao mesmo tempo. Sendo assim, o foco do trabalho € apresentar uma forma de
melhorar o custo energético do sistema como um todo, tentando impactar o minimo possivel no
desempenho da aplicac¢do. A Figura 1 demonstra a motivacao principal desse trabalho. A ideia é
aliar a possibilidade de desligar servidores, para diminuir o custo energético, com a elasticidade
para diminuir o impacto das decisdes de gerenciamento energético.

Diversos trabalhos buscam melhorar o desempenho de aplicagdes submetidas a uma cloud.

"https://kubernetes.io/pt/



21

Figura 1 — Exemplo de gerenciamento energético na nuvem. No instante (a) existem 3 servidores ligados
com baixa utilizagdo. Assim, é possivel desligar o primeiro servidor, sendo que, como mostrado (b), os
demais tém um aumento de CPU (por terem que lidar com mais requisi¢des), porém o sistema como um
todo gasta menos energia.

N N N

/ Servidor 1 / Servidor 2 / Servidor 3

Microsservico 1

Microsservico 5

Microsservico 2

Microsservigo 3

Microsservigo 4

| Microsservico 6 |

Microsservico 4

Microsservico 3

Microsservico 7

Microsservico 2

Microsservigo 1

Microsservigo 8

20% 40% 40%

Servidor 1 Servidor 2 Servidor 3

Microsservico 1 Microsservigo 5 Microsservico 7

Microsservico 2 | Microsservico 6 | Microsservico 2

Microsservico 3 Microsservico 4 Microsservigo 1

Microsservico 4 | Microsservico 3 |

Microsservigo 8

50% 50%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A grande maioria apresenta algoritmos reativos, onde o sistema toma uma decisdo de alterar
a aplicacdo ou o ambiente quando um limiar € atingido (GRIBAUDO; TACONO; MANINI,
2018; KISS et al., 2017; DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al., 2017a;
FLORIO; DI NITTO, 2016; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015;
KHAZAEI et al., 2017b; BARNA et al., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU;
FRANK; BECKER, 2018; AL-DHURAIBI et al., 2017; RUSEK; DWORNICKI; ORLOWSKI,
2017; VILLAMIZAR et al., 2017; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO;
LERA; JUIZ, 2018). Essa abordagem normalmente é suficiente para prover desempenho de

uma aplicacdo, tendo em vista que normalmente atuam apenas em ambientes virtuais (VM ou
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Container). Porém quando existe a necessidade de alocar maquinas fisicas, essa abordagem
pode ndo prover o desempenho necessario. Isso ocorre pois no momento em que um limiar €
atingido, a aplicacdo ja estd em um estado ndo desejavel e vai precisar esperar que 0s recursos
fiquem prontos. Uma alternativa a essa abordagem sdo os algoritmos proativos, encontrados em
alguns trabalhos (PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ALIPOUR; LIU, 2017; ZHANG et al.,
2017b; LIU et al., 2018; XU; BUYYA, 2019).

Na abordagem proativa utiliza-se algum algoritmo visando prever o comportamento da apli-
cacdo, antecipando-se na tomada de decisdo. Porém, apenas o trabalho de Xu e Buyya (2019)
avalia e tem como objetivo melhorar o desempenho energético. Esse trabalho foi criado para
tratar aplicacOes transacionais, diferente desse trabalho. Pela natureza da aplicacao, os autores
utilizam como métrica de tomada de decisao de desempenho energético o nimero de requisi-
¢oes a cloud. Em aplicacdes transacionais, isso ndo € um problema, porém em aplicagdes batch
a relacdo entre nimero de requisi¢des e o nivel de utilizagdo varia de aplicagdo para aplicagdo.
Por exemplo, em uma aplicacdo, 50.000 requisi¢cdes podem ser processadas rapidamente, ja em
outra aplicacdo este nimero de requisi¢cdes pode precisar de muito tempo e recurso. Entdo, uma
abordagem mais adequada para aplicacdes batch seria a utilizacdo de uma métrica como a CPU,

que indica diretamente a utiliza¢ao desse tipo de aplicacao.

1.2 Questao de Pesquisa

A questdo de pesquisa que o modelo proposto busca responder € a seguinte:

Como seria um modelo de gerenciamento de nuvem com elasticidade proativa para apli-
cacoes genéricas baseadas em uma arquitetura de microsservicos, que seja transparente ao

usudrio e tome decisoes em beneficio do desempenho e custo energético?

Esse trabalho propde um modelo que defina e execute decisdes de elasticidade de aplicagdes
baseadas em microsservicos. Este modelo foi denominado Elergy. O modelo de gerenciamento
de nuvem indica que ele deve avaliar o comportamento de containers ou VMS submetidas a
uma nuvem, encontrando melhorias a serem realizadas. Essas melhorias t€ém dois objetivos:
desempenho da aplicacdo e custo energético da nuvem. O desempenho verifica se com as
intervencoes do gerenciador, o sistema ird apresentar uma resposta mais rdpida a seu usuadrio.
Ja o custo energético da nuvem visa avaliar se as decisdes irdo fazer com que as maquinas
fisicas gastem menos energia em relacdo as execucdes sem intervengdes. Essas intervencoes
sdo decisdes de elasticidade de recursos, ou seja, adicionar ou remover recursos on-the-fly,
sem interromper a aplicacdo. A forma proativa dessa elasticidade visa tomar essas decisdes
antecipadamente, ou seja, prever que serda necessaria uma modificacdo nos recursos ativos. Por
exemplo, se uma aplicacio apresenta uma tendéncia crescente de uso de CPU, antes que chegue
a um valor nio desejdvel pode ser alocado um novo recurso. Assim, a aplicacido podera ter

um desempenho superior em relagdo ao modelo reativo. Ainda, esse gerenciador precisara ser
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transparente ao usudrio, ou seja, o usudrio nao precisard especificar as métricas nem os limiares
para tomada de decisdo, sendo responsabilidade do modelo definir isso para cada servigo do

sistema.

1.3 Objetivos

Visando o gerenciamento das decisdes de elasticidade de aplica¢des baseadas em micros-
servicos, de maneira transparente ao usudrio, este trabalho propde o modelo de nuvem cha-
mado Elergy. O modelo deverd avaliar cada servico de uma aplicacdo, definindo métricas e
limiares para essas métricas, bem como, qual decisdo a ser tomada quando um limiar for atin-
gido. Elergy deverd definir as regras visando melhorar o desempenho da aplicagdo, com o
minimo de impacto no custo energético do sistema. O modelo deverd utilizar elasticidade hori-
zontal (adi¢do e remog¢do de novos nds computacionais). O modelo deverd ser transparente ao
usudrio, ou seja, ndo haverd a necessidade do usudrio definir métricas e regras de elasticidade
e também ndo serd necessario modificar a aplicacdo. Dessa forma, permitird a portabilidade de
aplicagdes baseadas em microsservico, sem a necessidade de efetuar mudangas nela. Isso visa
remover a complexidade de gerenciamento de uma nuvem por parte do gerente, quando € sub-
metida uma aplicagdo heterogénea e complexa. Ainda, o sistema precisa efetuar a migragdo dos
microsservigos entre maquinas fisicas, visando permitir o desligamento dessas maquinas para
melhorar o desempenho energético. Essa migracdo é importante para manter o desempenho da
aplicacao.

Este trabalho possui como objetivo geral: Desenvolver um modelo de elasticidade automad-
tica transparente e que utilize elasticidade horizontal para aplica¢oes baseadas em microsser-
vicos visando reduzir o gasto energético com o minimo impacto no desempenho. Elasticidade
automatica se refere ao gerenciador tomar decisdes e modificar a nuvem sem a intervengao do
usudrio. O sistema precisa ser transparente, ou seja, ndao serdo necessdrias modifica¢des na apli-
cacdo do desenvolvedor. Serd utilizada elasticidade horizontal para adicionar ou remover nds
de processamento. A aplicagdo precisa ser baseada em microsservicos seguindo a boa prética
de desenvolvimento stateless, tendo em vista que os processos serdo migrados entre maquinas
fisicas. Essa boa prética consiste em desenvolver microsservi¢os que ndo necessitem do estado
da aplicagdo para conseguir realizar sua funcdo. Por fim, o gerenciador precisa conseguir redu-
zir o gasto energético da cloud, porém deve avaliar o impacto dessas decisdes no desempenho

da aplicagdo. Para atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

(1) Criar um modelo de gerenciamento que vise ter o consumo energético inferior em compa-

racdo a execuc¢do sem elasticidade;

(i) Esse modelo precisa ser transparente, ou seja, que o usudrio nao necessite modificar sua

aplicacao;

(iii)) O modelo deve ter um custo (tempo x alocacdo de recursos) igual ou menor se comparado
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Figura 2 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento da pesquisa.

1. Fundamentacao 2. Trabalhos
teorica relacionados

3. Definicdo do

modelo 4. Implementagéo

A

5. Testes e anéliseswl
dos resultados J‘

Fonte: Elaborado pelo autor.

com a execucdo tradicional sem elasticidade.

1.4 Etapas de Desenvolvimento da Pesquisa

O desenvolvimento da pesquisa ocorreu de acordo com o fluxograma apresentado na Fi-
gura 2. No fluxograma estdo presentes 5 etapas, sendo elas: (1) Fundamentagdo tedrica; (2)
Trabalhos relacionados; (3) Modelo; (4) Implementagdo; (5) Testes e andlise dos resultados.
Inicialmente, realizou-se um estudo das teorias envolvidas no tema de pesquisa para formar o
referencial teérico. Em seguida, iniciou-se a etapa de levantamento dos trabalhos relacionados
ao tema de pesquisa. Essa etapa visou buscar trabalhos com objetivos semelhantes a presente
pesquisa, identificando assim possiveis lacunas. A terceira etapa consistiu em propor e desen-
volver um modelo que preenchesse as lacunas encontradas nos trabalhos relacionados e que
respondesse a questao de pesquisa, bem como atendesse os objetivos do trabalho. As etapas se-
guintes ndo foram completamente concluidas e consistem em implementar o0 modelo proposto,
testar a implementacdo e analisar os resultados obtidos. A etapa de teste e andlise poderd gerar

modificacdes no modelo proposto de acordo com o necessdrio.

1.5 Organizacao do Texto

A proposta estd organizada em sete capitulos. Apds a introdugdo apresentada no Capitulo 1,
apresentam-se os conceitos fundamentais para a compreensao do restante do trabalho no Capi-
tulo 2. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados aos temas dessa pesquisa,
demonstrando um comparativo com esse trabalho. Esse capitulo visa apresentar o que ja existe

no estado da arte, bem como identificar onde existem lacunas a serem preenchidas. O Capi-
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tulo 4 apresenta o modelo proposto nesse trabalho que visa preencher as lacunas identificadas
no capitulo anterior, bem como atingir os objetivos desse trabalho. O Capitulo 5 apresenta a
metodologia de avaliacdo do modelo. Esse capitulo demonstra como realizou-se o protétipo
do modelo, como serdo realizados os testes e quais métricas serdo avaliadas para avaliar o de-
sempenho. No Capitulo 6 demonstram-se os resultados dessa avaliagdo, fazendo uma anélise
sobre esses resultados. Por fim, o Capitulo 7 apresenta a conclusdo do trabalho, enfatizando os

resultados obtidos e quais trabalhos futuros podem ser realizados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢ao, serdo abordados alguns conceitos basicos para o entendimento da proposta de
dissertacdo. Esses conceitos servirdo como base para o restante do trabalho. Inicialmente, sdo
apresentadas as arquiteturas de computadores e multicomputadores na Se¢do 2.1, que serve de
introdugdo para a Secdo 2.2 onde apresentados conceitos de computacdo em nuvem. Cloud
computing € a arquitetura de multicomputadores em que o modelo proposto se baseia, princi-
palmente devido sua caracteristica de elasticidade. Em seguida, sdo detalhadas as defini¢des de
microsservicos na Secdo 2.3, que € o tipo de aplicacdo que o modelo visa melhorar. Por fim,
¢ apresentada a defini¢do de séries temporais na Secdo 2.4. As séries temporais sdo utilizadas
para prever o comportamento da aplicacdo baseada em microsservico e utilizar essa predi¢do

para tomar as decisdes de elasticidade.
2.1 Arquitetura de computadores e MultiComputadores

Computadores operam simplesmente executando instru¢cdes em cima de dados (ZOMAYA;
H., 1996). Atualmente, as arquiteturas dos computadores sdo divididas utilizando a taxinomia
de Flynn (1966). Essa taxonomia foi criada em 1966 e até hoje € a classificacdo mais utilizada.
Ela baseia-se no fluxo de instru¢des e no fluxo de dados para classificar os computadores, que
sdo divididos em (FLYNN, 1966):

e SISD: Um fluxo de instru¢des em um fluxo de dados.

e SIMD: Um fluxo de instru¢des em multiplos fluxos de dados.

e MISD: Muiltiplos fluxos de instru¢cdes em um fluxo de dados.

e MIMD: Multiplos fluxos de instru¢des em multiplos fluxos de dados.

Os computadores mais antigos sdo baseados na arquitetura de von Neumann (arquitetura
criada nos anos 40) que operam como SISD, possuindo apenas um fluxo de instru¢des em

apenas um fluxo de dados (FLYNN, 1966). Eles possuiam apenas um nticleo de processamento.

Figura 3 — Arquitetura SISD e Arquitetura MIMD
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Até o inicio dos anos 2000, esta era a maior parte dos computadores do mercado. Com a
necessidade de melhores desempenhos, comecaram-se a produzir computadores MIMD, que
sdo os computadores com mais de um processador e que atuam em diversos fluxos de dados.
Miquinas MIMD sdo as mais utilizadas e as mais poderosas no paradigma de computagdo
paralela (ZOMAYA; H., 1996). Na Figura 3 representam-se as arquiteturas basicas de maquinas
SISD e MIMD.

As mdquinas MISD, atualmente, ndo possuem uma aplicacdo pratica e o que mais se apro-
xima desta categoria sao as maquinas de fluxo de dados (FLYNN, 1966). Ja a arquitetura SIMD
¢ utilizada para processadores gréficos, por ser ideal para processar matrizes de dados, algo
muito comum em computagdo grafica (FLYNN, 1966). Mesmo com mdquinas MIMD, um
unico computador ndo € suficiente para dar conta de processar problemas grandes e complexos.
Por isso, visando atingir um desempenho ainda melhor, sdo utilizados computadores conecta-
dos em rede, de forma que eles cooperem para atingir o0 mesmo objetivo. Sdo os chamados
multicomputadores.

Multicomputadores sdo subdivididos em quatro formas de interligagdo das maquinas. A
primeira delas € o Network of Workstations (NOW), onde os computadores sdo interligados
por uma conexdo tradicional (ndo dedicada, ou seja, a conexdo ndo é utilizada apenas para
comunicagdo entre os computadores) (BAKER, 2000). Ela € caracterizada também pelo baixo
custo quando comparada as demais arquiteturas.

A segunda forma de multicomputadores € a Cluster of Workstations (COW). Esta, diferente-
mente da NOW, possui recursos homogéneos e uma rede dedicada de baixa laténcia (BAKER,
2000). Normalmente, possui um centralizador de requisi¢cdes que garante nao haver um recurso
(computador) do cluster executando outras tarefas. Desta forma, € possivel saber que uma ma-
quina do cluster esta totalmente dedicada a executar o programa. Por ter estas caracteristicas,
esta forma € voltada para alto desempenho, sendo uma das mais utilizadas na atualidade, inclu-
sive em trabalhos cientificos. Dessa forma, o Network of Workstations e o Cluster of Workstati-
ons sdo uma boa alternativa em comparacdo aos caros supercomputadores para processamento
em alto desempenho (WILKINSON; ALLEN, 2004).

A terceira € o GRID, que basicamente € a unido entre clusters (BAKER, 2000) e possuem
localizagdes geograficas diferentes, logo possuem dominios diferentes (BAKER, 2000). Por
serem clusters diferentes, sdo heterogéneos, ou seja, cada cluster possui caracteristicas especi-
ficas (BAKER, 2000). Além disso, estdo interconectados pela internet, o que pode gerar uma
perda de desempenho, quando comparado com 0 NOW e o COW. A ultima forma de multicom-

putadores € a computagdo em nuvem.

2.2 Computacio em Nuvem

O avancgo das tecnologias de rede proporcionalizou, através da internet, um acesso confidvel

e de alta velocidade aos recursos distantes. Esse avango fez ganhar forca a ideia de proces-
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samento centralizado em grandes datacenters espalhados pelo mundo, ao invés de executar
localmente (MARINESCU, 2017). Por sua vez, fez com que houvesse um aumento no com-
partilhamento de recursos através da rede, inicialmente através de grids e, mais recentemente,
através de computacdo em nuvem (MARINESCU, 2017).

Computagdo em nuvem € um modelo que possui uma rede ubiqua de acesso a recursos
de computacdo configurdveis, que podem ser rapidamente provisionados e liberados com um
esforco minimo de gerenciamento ou interacao com o provedor de servicos (MELL; GRANCE,
2011). Computagao na nuvem deixou de ser um termo estritamente académico, sendo utilizado
nos mais diversos tipos de servigos providos através da internet (muitas vezes, sem transparecer
ao usuario) (MARINESCU, 2017).

2.2.1 Modelos de Servigo

O impacto da nuvem na sociedade do inicio do século XXI fica evidente quando sdo deta-
lhadas as formas de disponibiliza¢do dos servigcos aos usudrios. Atualmente, foram definidos
trés modelos de servico (MELL; GRANCE, 2011):

e Software as a Service (SaaS): o usudrio contrata uma aplicagdo pronta que foi disponibi-
lizada através da nuvem. Toda a infraestrutura fica por conta de quem disponibiliza o servigo,
sendo que o usudrio ndo gerencia ou controla os recursos de infraestrutura do ambiente da apli-
cagdo;

e Plataform as a Service (PaaS): o provedor da nuvem disponibiliza um ambiente configu-
rado para o desenvolvimento de aplicagdes. Assim como no Saas, 0 usudrio ndo tem acesso a
infraestrutura do ambiente, mas tem acesso as configuragdes da aplicacdo a ser disponibilizada
através dessa plataforma. Um exemplo de PaaS seria uma virtual machine configurada em um
servidor, que possua todo o framework para desenvolver aplicacdes em Python;

o Infrastructure as a Service (laaS): o provedor de nuvem disponibiliza a infraestrutura
para os usudrios. Assim, € possivel desenvolver ou executar qualquer aplicacdo, tendo acesso e
controle sobre os elementos do ambiente, tais como, a rede, o sistema operacional, o armazena-
mento, a CPU, entre outros.

Aplicacdes como servidores de e-mail (como, por exemplo, Gmail') sdo um exemplo clés-
sico de um SaasS. Os usudrios ndo possuem acesso as configuracdes da nuvem em que a aplica-
cdo estd sendo executada, sendo que eles podem apenas modificar as configuragdes da propria
aplicagdo. Ja em PaasS, um exemplo é o Pythonanywhere?, servico que disponibiliza um ambi-
ente em nuvem pronto para submissdo e desenvolvimento de aplicagdes Python. Por fim, laaS
disponibiliza um ambiente mais customizdvel, permitindo configuracio de rede, definicdo do
sistema operacional, storage, CPU, entre outros. A Figura 4 apresenta os niveis de gerencia-

mento de cada um dos modelos de servico em nuvem.

Thttps://www.gmail.com/
https://www.pythonanywhere.com/
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Figura 4 — Modelos de servico em nuvem. Em laaS$ o usudrio é responsavel por gerenciar a aplicacdo
entregue, os dados, a runtime que serd necessdria para a aplicagdo, o middleware e o sistema operacional
em que a aplicacdo serd executada. J4 em PaaS, o usudrio ja recebe um ambiente pronto e gerencia
apenas a aplicagdo e os dados. Por fim, SaaS entrega um software pronto ao usudrio.
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Fonte: Baseado em (Stephen Watts, 2017).

2.2.2 Modelos de Implantacao

Além do modelo de servico, a computagdo em nuvem possui trés modelos de implantacao,
que dizem respeito a forma de acesso a esses servicos (MELL; GRANCE, 2011). A Figura 5
demonstra como esses modelos se relacionam. Os trés modelos sdo:

e Nuvem publica: sdo nuvens providas para um uso especifico de uma organizacao. Podem
ser gerenciadas pela organizagdo, por terceiros ou por uma mescla entre os dois anteriores.
Normalmente, a nuvem estd em um ambiente restrito, sem que os dados estejam disponiveis a
qualquer usudrio;

e Nuvem privada: sdo nuvens gerenciadas por uma organizacio terceirizada, que prové
toda a infraestrutura. Uma grande questdo nesse modelo de implantacdo € que a provedora
possui acesso a todos os dados da nuvem. Por outro lado, facilita o deploy de aplicacdes sem a

necessidade de grandes investimentos em infraestrutura prépria;
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Figura 5 — Modelos de implantacdo de nuvem. A nuvem privada é gerenciada por uma ou mais organi-
zacdes, em um ambiente restrito. J4 na nuvem publica, além dos usudrios, o provedor de nuvem também
possui acesso aos dados, podendo fazer uso conforme achar conveniente. A nuvem hibrida mescla os dois
conceitos, se beneficiando do que hd de melhor entre os dois modelos, porém tendo um gerenciamento
mais complexo.

Organizacéo

G Hibrida a

Publica Privada

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Nuvem hibrida: é a combinacio entre uma nuvem privada e uma publica. E pertinente em
situacdes em que uma organizagdo possui uma infraestrutura de nuvem privada, porém pode

precisar de mais recursos de uma nuvem publica.

Para prover estes modelos, existem diversos middlewares que atuam como gerenciadores
de nuvem, atuando no nivel de laaS. Diversas ferramentas de gerenciamento sdo softwares de
codigo aberto e possibilitam a criacdo de nuvens privadas ou hibridas. Alguns exemplos destes
middlewares Open-Source sao o OpenNebula (MORENO-VOZMEDIANO; Montero; LLO-
RENTE, 2012), o Eucalyptus (NURMI et al., 2009) e o OpenStack (SEFRAOUI; AISSAOUI;
ELEULDJ, 2012). J4 as nuvens publicas possuem o conceito de pay-as-you-go, uma caracteris-
tica importante ndo presente nas nuvens privadas. Esse conceito consiste basicamente em cobrar
o usudrio pelo tempo de utilizagdo e pela quantidade de recursos alocados. Ou seja, quanto mais
o usudrio utilizar os recursos, mais ele serd cobrado. Logo, gerenciar adequadamente o que €

submetido a uma nuvem publica € essencial.

Em todos os middlewares espera-se que, além de uma interface de gerenciamento gréafica ou
por linha de comando, seja disponibilizada uma API de programacgdo. Com essa API € possivel
desenvolver aplicagdes que monitoram e gerenciam os recursos de acordo com as necessida-
des dos usudrios e o comportamento da aplicacdo. Existem diversos exemplos académicos que
utilizam a API para desenvolver solucdes, tais como, os trabalhos de DA ROSA RIGHI et al.
(2016), MOLTO et al. (2013), SPINNER et al. (2014), BEERNAERT et al. (2012), ROY; DU-
BEY; GOKHALE (2011), LOFF; GARCIA (2014) e ROSA et al. (2014).

A computacdo em nuvem sé € possivel devido a virtualizacao de recursos através de ma-
quinas virtuais (VM). As VMs podem realizar as mesmas fun¢des computacionais de um com-
putador fisico (BIRMAN, 2012). Normalmente, existem grandes datacenters que permitem
alocar diversas méquinas virtuais, conforme as necessidades de seus usuarios (MARINESCU,

2017). Essa virtualizacdo proporciona alguns beneficios em relacdo aos multicomputadores
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antecessores. O primeiro deles é o gerenciamento que ¢ muito mais simplificado, exigindo
poucos gerentes para configurar e lancar novos recursos (BIRMAN, 2012). Através de interfa-
ces de acesso (grafica, linha de comando ou programagao) € possivel ajustar configuracdes das
maquinas virtuais, tais como, memoria e CPU, entre outros. Em comparacio a meios fisicos,
alterar alguma dessas configuragdes exige a compra de hardware e gastar horas de instalacdo
e configuracao (BIRMAN, 2012). Outro ponto forte da computacdo na nuvem € o baixo gasto
energético. Com um bom gerenciamento da computacdo em nuvem € possivel manter ativas
apenas as VMs que sdo necessdrias em determinado momento (RIGHI, 2013). Além disso,
os servidores de nuvem sdo otimizados para um baixo custo energético, em comparacao com
a mesma quantidade de processamento de maquinas isoladas que ele substitui. Dos pontos
apresentados até entdo, nenhum fica muito distante de algo j4 apresentado em outras formas de
sistemas distribuidos existentes antes da nuvem. O grande diferencial do modelo de computacao
na nuvem € a elasticidade (RIGHI, 2013).

2.2.3 Elasticidade de Recursos

Elasticidade € frequentemente apontada como uma das principais caracteristicas da compu-
tacdo em nuvem (MOLTO et al., 2013) e pode ser definida como a capacidade de adaptacdo dos
recursos on the fly de acordo com a necessidade. Existem duas modalidades de tratamento da
elasticidade em computa¢do na nuvem (RIGHI, 2013). A primeira delas € a elasticidade hori-
zontal, que consegue rapidamente provisionar e liberar nés computacionais (maquinas virtuais),
de modo a lidar com uma mudanca na carga de trabalho e para evitar custos adicionais (MOLTO
et al., 2013). Por exemplo, existe uma maquina virtual encarregada de lidar com as requisi¢oes
web e em determinado horario de pico o nimero de requisi¢des aumenta, sendo que apenas uma
madaquina ndo serd suficiente. Assim, ao identificar este pico, o gerente pode lancar novas méa-

quinas com um baixo esfor¢o, manualmente ou automaticamente (através de regras definidas).

A outra modalidade de elasticidade € a vertical, que é a capacidade de ajustar as configu-
racdes das maquinas virtuais, aumentando ou diminuindo a sua capacidade (SPINNER et al.,
2014). Ou seja, € a possibilidade de aumentar a CPU, a memoria, o storage, entre outros, sem
a necessidade de alteracOes de hardware. Um ponto negativo é que alguns Middlwares, como o
OpenNebula, precisam que a mdquina virtual esteja desligada para o ajuste de algum de seus pa-
rametros (MORENO-VOZMEDIANO; Montero; LLORENTE, 2012). A alocacgdo de recursos
pode seguir duas abordagens (RIGHI, 2013). A primeira € a alocacdo de recursos manual, ou
seja, exige uma agdo do usudrio. Os middlewares publicos e privados dispdem de ferramentas
para efetuarem esses ajustes, normalmente através de uma interface grafica, linha de comando
ou API de programacdo (RIGHI, 2013). A outra abordagem € de forma automadtica, sendo que

essa pode ser dividida em duas formas de tratamento: reativa e proativa (RIGHI, 2013).

Na forma reativa as decisdes de elasticidade sdao tomadas de acordo com regras definidas

estaticamente. Grande parte dos sistemas comerciais atuais, tais como Amazon AWS, Nimbus
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e Windows Azure, utilizam essa forma de lidar com a elasticidade (RIGHI, 2013). As regras
definidas baseiam-se em limiares (também chamado de thresholds), que, quando atingidos,
disparam uma ag¢ao de elasticidade. Esses thresholds sao submetidos a uma nuvem através de
um Service Level Objective (SLO) (SPINNER et al., 2014). Um exemplo de elasticidade reativa
€ indicar que, se uma maquina virtual atingir 20% de CPU, ela deve ser desligada (elasticidade
horizontal) ou deve diminuir sua CPU total (elasticidade vertical). A nuvem se adapta de acordo
com os limites que lhe forem indicados através do SLO. No entanto, a elasticidade reativa tem

dois grandes problemas.

O primeiro deles € definir quais sdo os melhores thresholds para uma determinada aplicagdo.
Por ndo ser algo trivial, requer habilidade do usudrio na ferramenta de gerenciamento € uma
andlise de cada aplicacdo separadamente (RIGHI, 2013). O segundo problema é que uma acao
de elasticidade é executada apenas quando um recurso atingir um estado nao desejavel (definido
pelo threshold). Isso é um problema principalmente quando € necessério adicionar ou remover
recursos, sendo que o recursos possui um tempo de inicializacdo. Ou seja, apds atingir um
estado ndo desejdvel, o sistema ficard nesse estado até que o novo recurso esteja pronto para
ser utilizado. Esse tempo varia para cada gerenciador de nuvem, tamanho da VM, hardware do
host, entre outros aspectos, mas alguns autores indicam que o tempo de instanciacdo de uma
maquina virtual estd entre 5 e 15 minutos (BANKOLE; AJILA, 2013; BREBNER, 2012).

Visando resolver os problemas da forma reativa (principalmente, o segundo), foi criada a
abordagem proativa, onde utilizam-se os dados histdricos para detectar padrdes e prever qual o
melhor momento para executar uma acao de elasticidade (RIGHI, 2013). Assim, o problema
do tempo de inicializa¢do de um recurso € suavizado, tendo em vista que esse tempo serd con-
siderado na previsdo. Para essa previsao, normalmente sao usados algoritmos de aprendizagem
de méquina ou cdlculos de séries temporais (ROSA et al., 2014; GONG; GU; WILKES, 2010;
LOFF; GARCIA, 2014; ROY; DUBEY; GOKHALE, 2011; MOORE; BEAN; ELLAHI, 2013;
BARRETT; HOWLEY; DUGGAN, 2013; NIKRAVESH; AJILA; LUNG, 2017). Na Figura 6
¢ apresentado um exemplo simplificado de como poderia se comportar a CPU de um sistema
e como funciona essa predi¢do. Ao prever que logo serd necessdrio um novo recurso, ele sera
instanciado. Apds isso, a maquina virtual leva alguns ciclos para estar pronta, mas que ao estar

disponivel gera uma suavizagdo da CPU.

Como citado anteriormente, um exemplo da utilizag¢do de elasticidade pode ser um servidor
web, que, de acordo com a carga de trabalho, adiciona mais VMs para lidar com o aumento
de requisi¢des. Esse é um exemplo clédssico de elasticidade que utiliza a estratégia de replica-
cao (RIGHI, 2013). Nessa estratégia, existe um template de maquina virtual pré-configurado
para o tipo de aplicacdo desejada. Assim, ao criar 0s novos recursos, basta utilizar esse template
na criacdo de maquinas virtuais. Normalmente, as maquinas replicadas ndo se comunicam entre
si, e sim através de um centralizador que distribui as tarefas (RIGHI, 2013). Além disso, essas
maquinas podem possuir uma memoria compartilhada, para que troquem informacdes. Além

de aplicagdes web, replicacdo é comumente utilizado em aplicacdes de alto desempenho, como
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Figura 6 — Exemplo de predi¢do de recursos. Em (a) o sistema atua de forma reativa e s inicia o
carregamento de uma VM apds atingir o threshold superior (estado ndo desejdvel). J4 em (b), a cada
instante € realizada uma verificacdo se a tendéncia da CPU ¢ atingir o threshold superior. Caso vai
atingir, o gerenciador toma uma decisio de instanciar previamente a VM.

@ VM criada (scaling out) @ VM Entregue ++4 Pontos de predigao

Threshold superior

CPU load
CPU load

Threshold inferior Threshold inferior

\ 4
A\ 4

Tempo Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

as que seguem o modelo master-slave (RIGHI, 2013).

Além da estratégia acima, existem duas outras que podem ser utilizadas para prover elasti-
cidade (RIGHI, 2013). Uma delas € a migragdo de recursos, que consiste em migrar VMs entre
recursos fisicos. Relacionado a desempenho, diversos middlewares permitem essa migracao em
termos aceitdveis, sendo que essa estratégia é particularmente interessante em relacdo ao con-
sumo de energia (RIGHI, 2013). Pode-se juntar mdquinas virtuais de recursos fisicos diferentes,
permitindo o desligamento de um dos recursos. A outra estratégia que pode ser adotada € a de
redimensionamento. Um exemplo dessa estratégia € ajustar a porcentagem de CPU utilizada
por uma maquina virtual, de modo que ela finalize seus processamentos mais rapidamente. O
redimensionamento ndo € exclusivo de CPU, sendo que, por exemplo, também poderia ser ajus-
tada a largura de banda de uma rede privada virtual (RIGHI, 2013). Nem todos os middlewares
de computacdo em nuvem possibilitam o redimensionamento on the fly, exigindo que antes
de redimensionar, a mdquina virtual seja suspensa. Em relagcdo a aplicacdes de alto desempe-
nho, isso € particularmente ruim, ja que exigiria um tempo de suspensio, redimensionamento e

inicializagdo.

2.2.4 Consumo de Energia

Inicialmente, a principal preocupacio dos provedores de nuvem foi entregar aos seus usua-

rios alto desempenho, sem se preocupar com o consumo energético (BELOGLAZOV; BUY YA,
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2010). Conforme o custo energético dos servidores aumentaram, os provedores precisaram mu-
dar seu foco visando melhorar o retorno do investimento das infraestruturas de nuvem (BELO-
GLAZOV; BUYYA, 2010). Além de aumentar a lucratividade desses provedores, eles sofrem
pressdes governamentais para reduzir a polui¢do gerada por esse consumo (BELOGLAZOV;,
BUYYA, 2010). Dessa forma, € interessante avaliar e melhorar o impacto energético dos da-
tacenters tanto com o viés de melhorar os custos operacionais, como também o de diminuir o
impacto dos servidores no ambiente (BELOGLAZOV; BUYYA, 2010). Green computing foi
concebida tendo em vista essa preocupacido com o impacto da computacdo em nuvem no meio
ambiente e ndo apenas com o aumento da capacidade de processamento dos servidores (BELO-
GLAZOV; BUYYA, 2010).

Assim que surgiu essa necessidade de melhorar a energia gasta pelos servidores, a primeira
medida foi melhorar o desempenho energético em nivel de hardware (JOHANN et al., 2012).
Em certo ponto, percebeu-se que o melhor seria evoluir as aplicacdes para serem mais efici-
entes (JOHANN et al., 2012). Existem duas formas de mensurar o gasto energético de uma
aplicacdo. A primeira forma € como uma "caixa preta", que consiste em avaliar o gasto ener-
gético da aplicacdo, sem estimar seus componentes (JOHANN et al., 2012). Essa forma é mais
simples e indica como é o desempenho total da aplicacdo. Diferentemente dessa forma, na
"caixa branca"avalia-se cada um dos componentes que compdem a aplicacdo (JOHANN et al.,
2012), visando apurar exatamente os gargalos de desempenho da aplicag¢do, podendo indicar

exatamente o ponto em que os gastos s3o maiores.

Uma das maiores causas de desperdicio energético sdo os servidores ligados com baixa uti-
lizacdo (SRIKANTAIAH; KANSAL; ZHAO, 2008). Isso ocorre, pois tendo apenas um né do
servidor ligado, seu consumo ja é préximo do valor maximo que o servidor gastard. Alguns
artigos descrevem que com uma utilizacdo de 10% de CPU, o consumo energético é superior
a 50% (CHEN et al., 2008). Outros artigos indicam que um servidor ocioso consome cerca de
70% do consumo do servidor rodando com processamento méximo (BELOGLAZOV; BUY YA,
2010). Tendo em vista esses dados, uma forma de melhorar o consumo energético é desligar
os servidores que estdo ociosos (SRIKANTAIAH; KANSAL; ZHAQO, 2008). Porém, isso ndo é
uma tarefa trivial, considerando que deve-se avaliar como manter todos os recursos (CPU, me-
moria, disco, rede, etc) o mais proximos dos 100% de utilizacdo (SRIKANTAIAH; KANSAL,;
ZHAO, 2008). Mesmo que todos os recursos impactem no gasto energético, a CPU € o recurso
que mais impacta na energia (BELOGLAZOV; BUYYA, 2010).

Uma forma de tomar a decisdo de desligar alguma maquina fisica € avaliar aquela com me-
nor utilizacdo de recursos e verificar se seus processos podem ser migrados para outra maquina.
Se possivel, aquela maquina ndo € essencial a aplicacdo e pode ser desligada. Para inativar um
servidor pode-se desliga-lo completamente ou coloca-lo em modo de suspensdo. Desligando
o servidor t€ém-se um consumo menor, porém exige um tempo maior de inicializagdo. Ja a
suspensao mantém o servidor parcialmente ligado, permitindo uma inicializa¢do mais répida.

Porém, a mdquina continua consumindo energia elétrica. Para permitir desligar um recurso,
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também € necessario avaliar se a quantidade de processos alocados para a aplicacao € realmente
necessdria. Caso tenham muitos processos alocados, pode ser necessdrio efetuar a consolidagao

de alguns desses, permitindo a inativagao dos recursos fisicos atrelados a esses processos.

2.3 Microsservicos

A arquitetura mais tradicional para desenvolver uma aplicacio, independente do nicho que
estd inserida, € a monolitica. Em aplicagdes relativamente pequenas, essa arquitetura possui
diversas vantagens, tais como, simplicidade de desenvolver, testar, implantar e escalar (CHEN;
LI; LI, 2017). Porém, conforme as aplicacdes aumentam e ficam mais complexas, essas vanta-
gens tendem a virar desvantagens. Por exemplo, fica cada vez mais dificil implementar novas
funcionalidades, sem inserir bugs, tendo em vista que o desenvolvedor ndo sabe o impacto de
suas alteracoes (BUCCHIARONE et al., 2018). Outra desvantagem de grandes aplica¢des mo-
noliticas € a escalabilidade (CHEN; LI; LI, 2017). Digamos que seja necessario colocar mais
instancias de uma aplicacdo disponivel, para lidar com um aumento de requisi¢des. Nessa ar-
quitetura, teria que ser replicada toda a aplicagdo novamente, sendo que possivelmente apenas

parte da aplicagdo seria necessdria replicar.

2.3.1 Motivagdo

Tendo em vista essas desvantagens, uma abordagem que vem ganhando cada vez mais adep-
tos, tanto no meio académico quanto nas empresas, € a arquitetura baseada em microsservi-
cos (AUTILI; PERUCCI; DE LAURETIS, 2020). A arquitetura de microsservigos consiste
em desenvolver uma aplicacdo criando diversos servicos pequenos e independentes (NAMIOT;
SNEPS-SNEPPE, 2014). Porém, por mais que essa abordagem de desenvolvimento tenha cres-
cido nos dltimos anos, ndo é algo novo. O termo microsservi¢os surgiu na comunidade de
desenvolvimento agile desde 2014 (ZIMMERMANN, 2017). Microsservicos € considerado
por alguns autores como uma nova abordagem para a arquitetura SOA ( Service-Oriented Ar-
chitecture), que consiste basicamente em dividir uma aplicacao em servicos (ZIMMERMANN,
2017). Porém, ainda ndo hd um consenso da relacdo entre microsservigos e SOA (CHEN; LI;
LI, 2017).

Essa arquitetura consiste em dividir uma aplicacdo em pequenos servi¢os, com o minimo de
responsabilidade possivel, permitindo que esses servigos sejam acessados através de um pro-
tocolo leve (como HTTP) (MAZZARA et al., 2020). Diferentemente da aplicacdo monolitica,
que possui uma aplicacdo apenas, em microsservigos estao disponiveis diversas aplicagdes se-
paradas que podem comunicar entre si. Esses servicos nao precisam necessariamente estarem
escritos na mesma linguagem de programacgao, permitindo implementar a melhor abordagem
para cada novo servico. Sendo assim, uma arquitetura baseada em microsservicos torna-se atra-

tiva em comparagdo a arquiteturas monoliticas, por diversas razdes. Desenvolver novos recursos
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para uma aplicagdo se torna mais facil, tendo em vista que o escopo do servi¢o é bem delimi-
tado, havendo pouco (ou nenhum) acoplamento entre os servicos. J4 em aplicacdes monoliticas,
normalmente, existe um alto acoplamento entre as classes (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014).

Outro ponto chave para a comparacgado entre essas duas arquiteturas € a escalabilidade.

2.3.2 Escalabilidade

Para descrever o impacto da escalabilidade na arquitetura monolitica e de microsservi-
cos, usualmente utiliza-se o scale cube, apresentado na Figura 7 (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE,
2014). No ponto inicial, temos as aplicacdes totalmente monoliticas, sem nenhuma forma de es-
calabilidade. Uma aplicacdo monolitica, pode escalar adicionando novas réplicas da aplicacdo,

representado na Figura 7 como um deslocamento pelo eixo X.

Figura 7 — Scale cube. O eixo X € a replicacdo horizontal que envolve em clonar toda a fungdo. Ja o
eixo Y refere-se a decomposi¢do das fungdes que envolve em dividir uma aplicacdo em diversas novas
funcgdes. Por fim, o eixo Z consiste na divisdo dos dados, que implica em dividir os dados em diversos
servidores.
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Fonte: Adaptado de Martin L. Abbott (2015).

Outra forma de prover escalabilidade pode ser através da divisdao dos dados de uma apli-
cacdo. Desta forma, cada servidor roda uma aplicac@o idéntica, porém cada um é responsavel
por uma parte dos dados (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Um exemplo dessa forma de
escalabilidade € utilizada nos bancos de dados, onde a chave principal € utilizada para fazer
o roteamento dos dados, processo denominado sharding (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014).
Essa forma de escalabilidade estd demonstrada na Figura 7 como o deslocamento pelo eixo Z.

Os eixos X e Z podem aumentar a escalabilidade de aplicacdes monoliticas, sem a neces-
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sidade de efetuar uma decomposicdo dos servicos, porém isso pode aumentar drasticamente a
complexidade do sistema (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Enquanto a decomposicdo de
dados divide coisas iguais, a decomposicdo de fun¢des quebra um grande sistema em servigos
menores que fazem coisas diferentes (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Desta forma, € pos-
sivel quebrar um grande sistema monolitico em pequenas fungdes separadas e que podem ser
replicadas individualmente.

E importante ressaltar que pode-se aplicar esses conceitos combinados, visando um melhor
desempenho da aplicacdo. Por exemplo, tendo um grande aplicativo, pode-se dividi-lo em
diversos microsservicos. Isso, por si s, poderia ser o suficiente para aumentar o desempenho
e escalabilidade do sistema, pois, diferentemente do monolitico, com microsservicos apenas a
parte requisitada serd instanciada. J4 com a decomposi¢do, apenas 0 servigo necessario passa
a ser executado. Porém, pode ndo ser o suficiente para prover escalabilidade e desempenho,
podendo-se entdo combinar a duplicacdo de um dos servigos que seja mais critico e/ou que

tenha mais requisic¢oes.
2.3.3 Padrdes de Comunicagao

Enquanto em sistemas monoliticos a comunicacao ndo € critica, em microsservigos, assim
como qualquer sistema distribuido, torna-se um ponto chave. Os servicos estdo em constante
comunicacao entre si € com aplicagdes externas. A Figura 8 apresenta trés padroes de comuni-
cacdo (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014).

Figura 8 — Padrdes de comunicagdo através de microsservicos. (a) A aplicacdo comunica diretamente
com os servigos. (b) O gateway recebe as requisi¢des e repassa-as para o microsservigos apropriado. (c)
Implementa um Message bus onde a aplicagdo e os servigos se comunicam através dele.
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Fonte: Adaptado de Namiot e Sneps-Sneppe (2014).

Em (a) temos uma aplicag@o se comunicando diretamente com os servi¢os, sem nenhum in-
termedidrio. De fato, essa abordagem possui uma implementacao mais simplificada que as de-
mais, além de exigir um gerenciamento menos complexo (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014).

Porém, no momento em que seja necessdrio aplicar a replicacdo de alguns servicos, serd ne-
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cessario que a aplicacdo e/ou os servicos sejam modificados. Isso se torna necessdrio ja que
nao hd um balanceador de carga para encaminhar a requisicao da aplicagdo ao servigo correto.
Além disso, tanto a aplicacdo quanto os servicos precisam utilizar o mesmo protocolo de co-
municagdo. No entanto, isso se torna um grande problema no momento em que 0s servigcos sao
heterogéneos, exigindo que a aplicacdo implemente todos os protocolos de comunicacdo dos

servigos que deseja se comunicar.

Assim, temos o modelo (b) da Figura 8 que, diferentemente do modelo anterior, adiciona um
gateway entre as aplicacOes e os servigcos (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Com isso, o ga-
teway € encarregado de conhecer os protocolos de todos os servigos de seu sistema, entregando
as aplica¢des um protocolo tnico de comunicagdo. Além disso, ele pode ser utilizado para fazer
o roteamento das requisi¢des para os servicos. Com esse roteamento, € possivel adicionar no-
vos nos sem alterar as aplicagoes e servicos. Outra forma de comunicacao € apresentada em (c),
onde existe um barramento tnico de comunicagdo, utilizado tanto pelas aplicacdes quanto pe-
los servigos (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014). Assim como o modelo anterior, esse modelo
também permite a replicacdo de servigos, porém 0s servigos precisam possuir a capacidade de
verificar quais requisicdes sdo de sua responsabilidade. Além disso, € necessdrio que exista uma
forma de indicar que uma requisicdo estd sendo atendida, de forma que dois microsservigos nao

processem a mesma coisa.
2.3.4 Arquiteturas de implementacao

Além dos padroes de comunicacdo, outro aspecto importante € a arquitetura dos micros-
servigos e como 0s servigos sdo distribuidos em uma aplicagdo. A Figura 9 apresenta a ideia
principal de cada uma das quatro arquiteturas que foram encontradas em trabalhos relacionados.
Essas arquiteturas s3o: (a) Computacdo em nuvem, (b) Baseado em cache, (c) Balanceador de
carga e (d) Agentes moveis.

A primeira arquitetura encontrada foi a de computagdo em nuvem (GRIBAUDO; IACONO;
MANINI, 2018; KISS et al., 2017; DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al.,
2017a; PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ALIPOUR; LIU, 2017; FLORIO; DI NITTO, 2016;
ZHANG et al., 2017b; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015; KHA-
ZAEl et al.,2017b; BARNA etal., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK;
BECKER, 2018; LOPEZ; SPILLNER, 2017; AL-DHURAIBI et al., 2017; POZDNIAKOVA;
MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; VILLAMIZAR et al., 2017; XU; BUY YA, 2019; HWANG;
VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018), que utiliza a elasticidade
como principal caracteristica para melhorar e adaptar o ambiente. Ja foram detalhados nas
secOes anteriores os beneficios da nuvem e elasticidade. Nas demais arquiteturas, apesar de

utilizarem nuvem, ndo a tem como forma principal de prover desempenho.

Outra arquitetura € a baseada em cache (PEREZ et al., 2018; BEN HADJ YAHIA et al.,
2016; JENKINS et al., 2017), que possui um cache utilizado para guardar as respostas das
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Figura 9 — Arquitetura de microsservicos. (a) Computacdo em nuvem utiliza o conceito de elasticidade
para adaptar os nés de acordo com a carga de trabalho. (b) Baseado em cache possui um microsservigo
que utiliza uma cache para guardar as respostas mais requisitadas aos servicos filhos. (c) Balanceador de
carga encontra o melhor n6 para receber uma nova requisicio. (d) Agentes méveis migram oS Servicos
entre servidores para melhorar a performance.

(a) (b)

Slow 1/0

Cloud - Dados
m APl externa consolidados
(D00 @
4

¥

| Microservice como cache (S1)
- Y

Aplicagédo
| Aplicagéo
() (d)

© IO,
Network
Aplicacdo \

HO®

Fonte: Elaborado pelo autor.

requisicoes mais realizadas. Isso é particularmente benéfico em servigos que tenham um acesso
mais demorado e onde um mesmo dado pode ser requisitado diversas vezes. Exemplos disso,
sdo os servigos de acesso a banco de dados (principalmente quando existem mais operagdes de

leituras do que de escrita) e de API externas de comunicacao.

Balanceador de carga (DO et al., 2017; KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; VILLA-
MIZAR et al., 2015; TOFFETTI et al., 2015; SURESH et al., 2017; BARNA et al., 2017;
SINGH; PEDDOIJU, 2017; BENCHARA et al., 2016; BRAUN et al., 2017; LIU et al., 2018)
foi a terceira arquitetura encontrada e esta utiliza um componente para fazer o roteamento das
tarefas a serem executadas. Existem, basicamente, duas formas de determinar o melhor né para
processar a requisi¢cdo: (a) decisdes On the fly e (b) defini¢cdo de poder computacional de cada
n6. Em (a), o balanceador de carga define em tempo de processamento qual né ird computar
a requisicdo que chega, baseado na carga de trabalho corrente de cada um dos nds da aplica-
¢do. Nao existe uma forma facil de fazer essa determinacdo e isso pode afetar a performance
do sistema. Em (b) o sistema avalia o poder computacional de cada um dos nés do ambiente.
Para isso, o sistema envia uma requisi¢ao simples para cada um dos nés e salva uma métrica
(por exemplo, o tempo de resposta). O balanceador de carga utilizard essa métrica para tomar
a decisdo. Por fim, a quarta arquitetura sdo os agentes moveis (HIGASHINO, 2017; RUSEK;
DWORNICKI; OREOWSKI, 2017). Nessa arquitetura, os servi¢os sao autonomos. Um servigo
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Figura 10 — Comparacio entre o gerenciamento de dados em aplicacdes de microsservigos e monolitica.
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Fonte: Adaptado de Fowler e Lewis (2014)

pode tomar a decisdo de migrar para outro host caso ele avalie que teria um desempenho melhor
rodando nesse outro servidor. Esse servigo € transferido pela rede guardando o seu estado para,

apds a migragdo, retomar de onde parou.

2.3.5 Banco de dados

Tendo em vista que microsservigos possui uma arquitetura descentralizada, onde existem
diversos servigos para coisas diferentes, uma pergunta pode surgir: Como fazer o gerencia-
mento dos dados armazenados de uma aplicagcdo? Em aplicagdes monoliticas, isso € mais facil
de implementar, tendo em vista que existe apenas uma aplicacdo e um banco de dados. Ja em
microsservicos, € necessario distribuir os dados entre diversos pontos. A Figura 10 demons-
tra a comparacdo entre uma aplicacdo monolitica e uma aplicagdo baseada em microsservicos.
Como pode ser observado, a aplicagdo baseada em microsservigos possui uma forma mais des-
centralizada de gerenciamento de dados. No exemplo, temos servicos que possuem seu proprio

banco de dados, enquanto outros possuem um banco de dados centralizado.

2.4 Séries temporais

Séries temporais sao observacdes que sdo ordenadas em intervalos regulares de tempo (MO-
RETTIN; CASTRO TOLOI, 1981). Por exemplo, mensurar o valor de uma varidvel a cada
segundo, minuto, hora, dia, més, etc. Pode ser descrita como Y = Y (t) | t € T, onde Y é a
variavel de interesse e T € o conjunto de indices. Existem 2 terminologias para séries temporais
(EHLERS, 2007).

A primeira terminologia € a de séries temporais discretas (EHLERS, 2007; MIGON, 2005).
Nestas, existem intervalos bem definidos, como, por exemplo, vendas mensais do ano de 2015
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(EHLERS, 2007). Neste caso, tem-se T = {t1,t,...,t,} (MIGON, 2005). A outra é a de
séries temporais continuas, onde os intervalos sao continuos, por exemplo, a cada hora durante
um espago maior de tempo (EHLERS, 2007). Um exemplo pode ser o registro de maré de
Floriandpolis dos ultimos 5 anos, observado a cada hora (MIGON, 2005). Tem-se entdo, 1" =
{t : t1 < t < ta} (MIGON, 2005). Pode-se fazer uma série continua se tornar discreta,
avaliando um espacgo de tempo determinado.

As séries temporais sdo utilizadas nas mais diversas dreas, tais como, economia, medicina,
epidemiologia, meteorologia, entre outros (EHLERS, 2007). Segundo Ehlers (2007), seria
importante considerar a ordem temporal de cada varidvel, tendo em vista que as observacoes
vizinhas sao dependentes.

Séries temporais possuem quatro principais objetivos de estudo (EHLERS, 2007). O pri-
meiro deles € tentar descrever as caracteristicas de uma série, tais como, o padrdo de tendéncia,
existéncia de variacdo sazonal, outliers (pontos fora do padrio), alteragdes estruturais, etc (EH-
LERS, 2007). Outro objetivo € tentar explicar a variacdo de uma série aplicando outra série so-
bre ela. O terceiro, e um dos mais importantes, € utilizar as séries temporais para prever futuros
valores com base no histérico (EHLERS, 2007). Isso € possivel por ter-se os dados ordenados
no tempo e cada observacgado ser dependente das observagdes vizinhas (EHLERS, 2007). Com
isso, € possivel, por exemplo, tentar prever o valor de alguma acdo de acordo com o historico
dela. Por fim, o quarto objetivo € poder analisar periodicidades relevantes nos dados, podendo
desta forma avaliar alguma caracteristica especifica da série.

Segundo Ehlers (2007), podem ser captadas diversas propriedades de uma série temporal
X}, decompondo X; = T} + C; + R;, onde:

e T, é a tendéncia, ou seja, uma mudanca no nivel médio da série e a longo prazo;
e (; é o componente ciclico que captura repeticdes em um espaco de tempo definido;

e R, é o componente de ruido. Espera-se que seja aleatdrio.

Existem diversos modelos adequados para séries temporais, cada um com suas caracteristi-
cas. Estes modelos sdo chamados de processos estocasticos (EHLERS, 2007). Uma importante
classe de processos estocdsticos sao 0s processos estaciondrios, onde todas as caracteristicas do
comportamento do processo nio sdo alteradas no tempo, de forma que escolher a origem dos
tempos ndo € importante.

O primeiro processo estocdstico € o de métodos de médias (EHLERS, 2007). Este método
tem por finalidade suavizar a série temporal, removendo valores discrepantes, os chamados
outliers. Para isso, € atribuido um peso para cada observacdo, de forma a dar mais ou menos
importancia a observacao de acordo com o tempo em que a mesma foi obtida. Dependendo de
como o peso € calculado, pode-se definir um método mais especifico, como por exemplo, média

moével (MA) e suavizagdo exponencial.
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Outro processo estocdstico € o auto-regressivo (AR) (EHLERS, 2007). Neste processo, 0s
fatores de ponderagdo sdo determinados pelo calculo de coeficientes de auto-correlacdo e reso-
lucdo de equagdes lineares (EHLERS, 2007). Este processo € utilizado exclusivamente para
predicdo. O terceiro processo sdo 0s processos auto-regressivos de médias méveis (ARMA),
que nada mais € do que uma jungdo dos auto-regressivos (AR) com as médias moveis (MA)
(EHLERS, 2007). Todos os processos citados anteriormente sdao utilizados para séries tem-
porais estaciondrias, ou seja, que nao possuem variacdo de comportamento de acordo com o
tempo. Para processos ndo estaciondrios, temos 0 processo auto-regressivo integrado de médias
moveis (ARIMA) (EHLERS, 2007). O ARIMA consegue lidar com variacdes de comporta-
mento das séries temporais, de forma que é o mais indicado para predi¢cdes quando ndo ha
um comportamento bem definido (EHLERS, 2007). O ARIMA ¢ definido por ARIMA(p,d,q)
onde (EHLERS, 2007):

e p é o numero de termos auto regressivos,
e d é o nimero de diferencas ndo sazonais necessdrias para a estacionariedade,

e g ¢ o numero de erros de previsdo atrasados na equacao de previsao.

De acordo com essa parametrizacdo, o ARIMA terd diferentes comportamentos. Por exem-
plo, ARIMA(0,0,0) é um média simples. Se aumentarmos o valor de p, o modelo passa a
ser um modelo auto regressivo (AR). J4 ARIMA(0,1,0) é considerado um random walk. Por
fim, ARIMA(0,1,1) € uma Exponential smoothing (EHLERS, 2007). Esses sdo apenas alguns
dos exemplos de parametrizacdo do ARIMA, sendo possivel variar estes valores para definir o
melhor modelo para um problema. Tendo em vista a previsdo, cada um desses algoritmos apre-
sentard resultados diferentes. Por exemplo, o0 ARIMA(0,0,0) retornard como um valor previsto
a simples média dos valores anteriores. J4 o ARIMA(0,1,1) retornard a média ponderada dos
valores mais recentes observados (EHLERS, 2007). Um algoritmo interessante do ARIMA € o
(0,2,0). Este algoritmo € uma evolucao do ARIMA(0,1,0) que € um random walk. O algoritmo
de random walk prevé os valores futuros retornando o valor mais recente apresentado. Entdo
se o ultimo valor lido for 35, o valor futuro serd apresentado como 35 também. J4 o (0,2,0)
utiliza o valor mais recente, porém aplica sobre ele uma tendéncia, calculada com a taxa de

modificacdo dos ultimos valores.

2.5 Consideracoes parciais

Este capitulo abordou os principais conceitos envolvidos no tema da presente proposta. Fo-
ram apresentados os conceitos bdsicos de arquitetura de computadores e multicomputadores,
fazendo uma introducdo a computacdo em nuvem. Apds isso, foram detalhados pontos chaves
em computacdo em nuvem, tais como, modelos de servico, modelos de implantagdo, elastici-
dade de recursos e consumo de energia. Esses conceitos sdo necessdrios para um maior enten-

dimento do contexto em que serd realizado o estudo do modelo proposto. Apds, descreveu-se
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a arquitetura de microsservigos, apresentando sua motivagdao, bem como padrdes de comunica-
¢do e de arquitetura. Além disso, analisou-se como essa arquitetura prové escalabilidade. Por
fim, foram detalhados os conceitos de séries temporais que serdo utilizados no ponto chave de

decisdao do modelo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os trabalhos relacionados ao modelo proposto,
considerando pesquisas privadas e académicas. Nesta andlise foram incluidos trabalhos que
avaliaram aplicacdes baseadas em microsservicos. Esses trabalhos deveriam avaliar os micros-
servicos indicando as métricas, metodologias de avaliacdo, arquiteturas e forma de virtualiza-
cdo. Além disso, buscou-se os tipos de aplicacdao que foram implementadas utilizando uma
arquitetura baseada em microsservicos. Os critérios utilizados na selecao dos trabalhos sdo es-
pecificados na Se¢do 3.1. Na Sec¢do 3.2, sdo apresentados os trabalhos relacionados, bem como
suas tendéncias, onde sdo detalhados cada um dos pontos analisados na avaliacdo dos artigos.

Por fim, na Secao 3.3, pode-se conferir as oportunidades de pesquisa e consideracdes parciais.

3.1 Metodologia de Pesquisa e Escolha dos Trabalhos Relacionados

A pesquisa dos trabalhos relacionados foi realizada utilizando-se os seguintes portais: /EEE
Xplore Library, ACM Digital Library, ScienceDirect, SciELO, Springer € Google Scholar. Os
resultados do Google Scholar que ja haviam sido retornados nas demais bibliotecas foram ig-
norados. A Figura 11 representa a pesquisa realizada nos diferentes portais de artigos. Cada
portal possui sua forma de pesquisa, sendo que a string apresentada pode variar de portal para
portal. Essa string de pesquisa visa encontrar artigos sobre desempenho e escalabilidade de
microsservicos. Ja a Figura 12 demonstra o processo de sele¢do dos artigos. Inicialmente,
encontraram-se 2020 artigos e, apos refinamento, onde foram removidas impurezas, excluiu-se
598 (29,60%) artigos. Foram removidos resultados que ndo eram artigos, tais como, conferén-
cias e resumos sem dados ou detalhamentos, que se enquadravam na string de pesquisa. Em
seguida, foram mesclados os artigos de cada digital library, resultando num total de 534 arti-
gos. Ap6s, aplicou-se um filtro por titulo, que consistiu na avaliagdo de cada um dos titulos
dos trabalhos selecionados, para verificar se estes eram relevantes para a pesquisa. Esta etapa
resultou num total de 407 (28,62%) artigos. Para esta analise, avaliou-se se o artigo apresentava

alguma das seguintes caracteristicas:

e Métricas: métricas utilizadas para a avaliacdo do sistema. Podem ser CPU, memodria,
tempo de execugdo, fila de tarefa, taxa de transferéncia, taxa de processamento das tarefas,

utilizacdo de I/0 e consumo energético;

e Arquitetura: qual a arquitetura utilizada para prover e analisar a aplicagcdo. Foi utilizada
essa classificagcao para dividir os trabalhos. Podem ser classificadas como nuvem, balan-

ceador de carga, agentes méveis e baseado em cache;

e FElasticidade: forma de elasticidade em arquiteturas de nuvem. Pode ser horizontal ou

vertical;
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e Avaliacdo das métricas: forma de tomada de decisdo pelo sistema de avaliacdo. Podem

ser proativo ou reativo;

e Tipo de aplicacdo: aplicacdo que foi utilizada para avaliar o modelo proposto pelo traba-

lho. Pode ser transacional, batch ou IoT;

e Virtualizacdo: forma de virtualizacdo dos componentes do sistema. Podem ser maquinas

virtuais e containers.

Figura 11 — A search string utilizada para realizar a busca pelos artigos de microsservigos que abordam
desempenho ou métricas ou qualidade de servico ou escalabilidade.

"microservices" AND ("performance" OR "metrics" OR "quality
of service" OR "scalability")

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 12 — Processo de sele¢do de artigos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs a etapa de andlise dos titulos dos trabalhos, aplicou-se um filtro nos resumos, resul-
tando em 89 (21,86%) artigos. O processo de leitura dos resumos seguiu 0s mesmos critérios
que o filtro dos titulos. Por fim, avaliou-se o texto completo de cada artigo, restando 32 (35,95%)
artigos. Assim como o filtro de titulo e resumo, a leitura do texto completo visou verificar traba-
lhos relacionados com o tema de pesquisa. A Tabela 1 demonstra os artigos selecionados apds

esse processo de filtro.
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3.2 Analise dos Trabalhos

Nesta secdo, serdo apresentados os pontos analisados de cada um dos artigos encontrados,
visando utilizar os resultados para determinar o modelo a ser criado. Cada caracteristica apon-

tada anteriormente serd detalhada nessa secao.
3.2.1 Métricas

Nesta secao, serdo classificados os trabalhos de acordo com a métrica utilizada na avaliacdo
do sistema desenvolvido. Essa métrica indica qual valor obtido pelo sistema foi utilizado na
avaliacdo de desempenho e tomada de decisdo. Essa classificagdo € essencial para entender o

que as métricas avaliam em cada solugdo proposta. Encontraram-se seis métricas:

(a) CPU (KISS etal., 2017; KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; KHAZAEI et al., 2017a;
ALIPOUR; LIU, 2017; FLORIO; DI NITTO, 2016; ZHANG et al., 2017b; CASALIC-
CHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015; KHAZAEI et al., 2017b; BARNA
et al., 2017; AL-DHURAIBI et al., 2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMS-
KIS, 2018; XU; BUYYA, 2019; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO;
LERA; JUIZ, 2018);

(b) Memoria (KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; ZHANG et al., 2017b; TOFFETTI
et al., 2015; KHAZAEI et al., 2017b; AL-DHURAIBI et al., 2017; POZDNIAKOVA;
MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016);

(c) Tempo de resposta/execucdo (GRIBAUDO; IACONO; MANINI, 2018; PEREZ et al., 2018;
DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; PATROS; KENT; DAWSON, 2017; VILLAMI-
ZAR etal., 2015; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015; BARNA
et al., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; LOPEZ; SPILLNER, 2017; JENKINS et al.,
2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; VILLAMIZAR et al., 2017;
KLOCK et al., 2017);

(d) Fila de tarefas (DO et al., 2017; TOFFETTI et al., 2015; BEN HADJ YAHIA et al., 2016;
KLINAKU; FRANK; BECKER, 2018; LIU et al., 2018);

(e) Taxa de transferéncia de rede (KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; ZHANG et al.,
2017b; SURESH et al., 2017; KHAZAEI et al., 2017b; POZDNIAKOVA; MAZEIKA;
CHOLOMSKIS, 2018; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016);

(f) Taxa de processamento de tarefas (GRIBAUDO; TACONO; MANINI, 2018; PATROS;
KENT; DAWSON, 2017; TOFFETTI et al., 2015; BARNA et al., 2017; VILLAMIZAR
etal., 2017; KLOCK et al., 2017; XU; BUYYA, 2019);
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(g) Utilizagdo de I/0 (KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; POZDNIAKOVA; MAZEIKA;
CHOLOMSKIS, 2018; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016);

(h) Consumo de energia (GRIBAUDO; IACONO; MANINI, 2018; XU; BUYYA, 2019).

(a), (b), (e) e (g) sao métricas que podem ser medidas diretamente de um host, enquanto as
outras sao métricas que precisam de alguma instrumentacdo de codigo para serem avaliadas.
A primeira métrica é a CPU, que indica a porcentagem de uso da unidade central de processa-
mento. Normalmente, essa métrica mostra diretamente o desempenho do sistema em si, bem
como a soma do trabalho realizado pelo host. Assim sendo, essa métrica € amplamente usada
para analisar o desempenho. Outra métrica muito utilizada € a memoria, que demonstra quanto
o aplicativo esta recuperando dados da memoria fisica para a virtual e vice-versa. Essa pagi-
nacdo pode afetar o desempenho porque a CPU precisa parar o processamento para efetuar o
gerenciamento da memoria. J4 a métrica de tempo de resposta/execugdo apresenta o tempo
em que um né demora para responder ou finalizar seu processamento. Essa métrica indica di-
retamente o desempenho do microsservico. Por exemplo, um microsservi¢co geralmente leva
cinco minutos para finalizar. A qualquer momento, esse tempo aumenta para dez minutos.
Isso pode demonstrar que o servidor que estd sobrecarregado e precisa de mais recursos, pois
algo diferente do normal estd ocorrendo (podendo ser um acréscimo de requisi¢des ou algum

processamento mais demorado).

A quarta métrica € a fila de tarefas. Cada microsservico possui uma fila com todas as re-
quisi¢Oes para ele. Uma andlise de como essa fila cresce ou decresce pode ser uma métrica
muito util na avaliagdo dos microsservicos. Por exemplo, se ela comeca a crescer exponencial-
mente, o gerenciador deverd agir para que os usudrios nao esperem demais por uma resposta.
Outra métrica € a taxa de transferéncia de rede que mostra o throughput de comunica¢do em
um sistema. Conforme o crescimento de uma aplicacdo, as responsabilidades de um microsser-
vigo aumentam, ocorrendo mais comunicagdo. Portanto, o rendimento da rede ird afetar todo o

desempenho do aplicativo.

Na métrica de taxa de processamento de tarefas, € mostrado o nimero de tarefas proces-
sadas por unidade de tempo. Por exemplo, isso pode indicar que um microsservigo processa
cinco tarefas por segundo, sendo que essa métrica mostra diretamente o desempenho do mi-
crosservico. J4 a utilizagao de I/0 (do inglés input/output) descreve as operagdes de disco pelo
microsservico. Operagdes de disco sdo uma das operacdes mais onerosas em sistemas opera-
cionais. Portanto, essa métrica afeta diretamente o desempenho de um aplicativo. O sistema
pode medir essa métrica em gravagdes por segundo, leituras por segundo ou o tempo ocupado
(como o comando Linux iofop). Por fim, a dltima métrica € o consumo de energia. Com o
crescimento da green computing, avaliar o gasto de energia de uma aplicacdo € essencial. O
sistema pode medir essa métrica usando o tempo de uso ou consumo de energia por unidade de

tempo, usando a medida de kWh (Quilowatt-hora).
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3.2.2 Arquitetura

Nesta secdo, serdo apresentadas as quatro arquiteturas encontradas para microsservicos:

(a) baseada em cache (PEREZ et al., 2018; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; JENKINS et al.,
2017);

(b) balanceador de carga (DO et al., 2017; KOOKARINRAT; TEMTANAPAT, 2016; VILLA-
MIZAR et al., 2015; TOFFETTI et al., 2015; SURESH et al., 2017; BARNA et al., 2017;
BRAUN et al., 2017; LIU et al., 2018);

(c) agentes méveis (HIGASHINO, 2017; RUSEK; DWORNICKI; ORLOWSKI, 2017);

(d) Cloud (GRIBAUDO; IACONO; MANINI, 2018; KISS et al.,2017; DO et al., 2017; ZHANG
et al., 2017a; KHAZAEI et al., 2017a; PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ALIPOUR;
LIU, 2017; FLORIO; DI NITTO, 2016; ZHANG et al., 2017b; CASALICCHIO; PERCI-
BALLI 2017; TOFFETTI et al., 2015; KHAZAEI et al., 2017b; BARNA et al., 2017; BEN
HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK; BECKER, 2018; LOPEZ; SPILLNER,
2017; AL-DHURAIBI et al., 2017; RUSEK; DWORNICKI; ORLOWSKI, 2017; POZDNI-
AKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; VILLAMIZAR et al., 2017; XU; BUYYA,
2019; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018).

A primeira € a arquitetura baseada em cache, que melhora a aplicacdo usando um cache para
evitar o reprocessamento das solicitacdes. Essa arquitetura € particularmente util em micros-
servicos de banco de dados que executam a¢des muito lidas, bem como em aplicagdes onde €
possivel armazenar o resultado de uma requisi¢ao repetida. A segunda arquitetura é o balance-
ador de carga. Essa arquitetura implementa um balanceador de carga que localiza o melhor n6
para processar a solicitacdo de entrada. Encontraram-se duas maneiras de determinar o melhor
né para processar uma solicitagio: (a) Decisdo imediata e (b) definir a capacidade de compu-
tacdo de cada n6. Em (a) o balanceador de carga define em tempo real qual né processard a
solicitagcdo recebida com base na carga de trabalho atual de cada n6 do aplicativo de microsser-
vico. Nao € uma tarefa facil tomar essa decisdo em tempo real, o que pode afetar o desempenho
do aplicativo. Em (b) o sistema avalia a capacidade de computagdo de cada né. Para essa ava-
liacdo, o balanceador de carga envia uma solicitacdo simples para cada né e guarda um valor
para cada n6 (por exemplo, tempo de resposta para responder a essa requisi¢ao). O balanceador
de carga utiliza essa métrica para decidir para quem passar a tarefa, de acordo com o tamanho
dela e o poder de processamento de cada n6 (dado pelo valor salvo).

A terceira arquitetura € o agente mével. Um agente mével pode migrar entre diferentes hosts
via rede (HIGASHINO, 2017). Um agente mével € um software autdbnomo que decide migrar
entre os servidores de acordo com a carga de trabalho. Por exemplo, se uma aplicacdo estd em
um servidor onde existe muita concorréncia por recursos, ele pode decidir por migrar para outro

servidor que esteja menos congestionado. A dltima arquitetura é a nuvem. A computacio em
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nuvem é um paradigma que fornece uma rede ubiqua que pode ajustar os recursos de computa-
¢do e pode ser provisionada e liberada rapidamente com esfor¢co minimo de gerenciamento ou
interacao com o provedor de servicos (MELL; GRANCE, 2011). Anteriormente, a computagao
em nuvem era usada como um termo estritamente académico. No entanto, nos ultimos anos,
a computacdo em nuvem aparece nos mais diversos tipos de servicos fornecidos pela Internet
(geralmente sem o conhecimento do usudrio) (MARINESCU, 2017).

As arquiteturas anteriores podem utilizar nuvem para suas aplicagdes, mas ndo utilizam o
seu principal diferencial: a elasticidade (MOLTO et al., 2013). Elasticidade é a capacidade de
adaptar os recursos em tempo real de acordo com a necessidade. Existem dois tipos de elasti-
cidade na computacdao em nuvem (RIGHI, 2013) e seus conceitos encontram-se detalhados na
Secdo 2. O primeiro tipo de elasticidade € a horizontal, que rapidamente provisiona e libera nds
computacionais (maquinas virtuais ou container) (MOLTO et al., 2013). Foram encontrados
diversos artigos relacionados que utilizam essa forma de elasticidade (GRIBAUDO; TACONO;
MANINI, 2018; KISS et al., 2017; DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al.,
2017a; PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ALIPOUR; LIU, 2017; FLORIO; DI NITTO, 2016;
ZHANG et al., 2017b; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015; KHA-
ZAEletal.,2017b; BARNA etal., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK;
BECKER, 2018; LOPEZ; SPILLNER, 2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS,
2018; VILLAMIZAR et al., 2017; XU; BUYYA, 2019; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS,
2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018).

A outra forma de elasticidade € a vertical, que é a capacidade de ajustar configuragdes de
madquinas virtuais, aumentando ou diminuindo sua capacidade (SPINNER et al., 2014). Com-
parando a elasticidade horizontal, essa forma de elasticidade possui menos trabalhos relacio-
nados (AL-DHURAIBI et al., 2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018).
Independentemente do tipo de elasticidade, vale ressaltar que esse é um elemento crucial para
melhorar o desempenho de um aplicativo. Por exemplo, € possivel adicionar novas miquinas
virtuais para executar tarefas (elasticidade horizontal) ou aumentar algum recurso de maquina
virtual (elasticidade vertical) para que ele possa concluir sua tarefa mais rapidamente (RIGHI,
2013).

3.2.3 Avaliacdo das métricas

Este grupo descreve como o sistema avalia as métricas para executar acdes. Primeiro, sdo
divididos em duas abordagens: reativo (GRIBAUDO; IACONO; MANINI, 2018; KISS et al.,
2017; DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al., 2017a; FLORIO; DI NITTO,
2016; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015; KHAZAEI et al., 2017b;
BARNA et al., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK; BECKER, 2018;
AL-DHURAIBI et al., 2017; RUSEK; DWORNICKI; ORLOWSKI, 2017; VILLAMIZAR et al.,
2017; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018) e proa-
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tivo (PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ALIPOUR; LIU, 2017; ZHANG et al., 2017b; LIU
et al., 2018; XU; BUYYA, 2019). Ambos modelos ja foram detalhados na Secéo 2.

A forma proativa nao € muito facil de implementar, comparado a forma reativa. Durante a
pesquisa, encontraram-se trés abordagens proativas: Machine Learning (ALIPOUR; LIU, 2017,
LIU et al., 2018), Mathematical Model (PATROS; KENT; DAWSON, 2017; ZHANG et al.,
2017b; XU; BUYYA, 2019) e Pattern Analysis (ZHANG et al., 2017b). Na primeira forma pro-
ativa, o sistema usa um algoritmo de aprendizado de maquina, por exemplo, regressao de vetor
de suporte ou redes neurais, para prever métricas. Geralmente, os algoritmos de aprendizado
de maquina precisam de um periodo para aprender antes de comegar a prever. Esse aspecto é
uma desvantagem dessa abordagem. Outro algoritmo proativo € o modelo matematico. Nessa
abordagem, o sistema usa um algoritmo, como Média Mével Autorregressiva (ARMA) e Média
Moével Autorregressiva Integrada (ARIMA), para prever métricas. Enquanto o aprendizado de
méaquina precisa de um periodo razodvel para o aprendizado, os modelos mateméticos come-
cam a prever o mais rapido possivel. No entanto, os modelos matemdticos t€ém uma saida menos

precisa e menor tolerancia a valores extremos.

Por ultimo, tem-se o algoritmo andlise de padrdes. Nessa abordagem, o sistema tenta cor-
responder o estado atual do aplicativo com algum padrao definido. Se o sistema corresponder os
valores reais com um padrao conhecido, usa esse padrao para tomar decisdes. Essa abordagem
¢ um dos algoritmos mais desafiadores a serem aplicados em um sistema para avaliar o desem-
penho e a escalabilidade de microsservicos, em comparacao com o aprendizado de maquina e o
modelo matematico. Aplicativos reais podem ter variacdes de valores que o algoritmo precisa
considerar. Outra preocupagdo ao definir o algoritmo € a definicdo de limites. Os limiares apa-
recem na Figura 6 nos limites superiores e inferiores. O gerenciador pode fixar os limites, como
por exemplo, o limite inferior igual a 20% e o limite superior igual a 80%, ou variar os limites
de acordo com o comportamento da aplicacdo. Os limites fixos possuem uma implementacao
mais simplificada, mas € dificil definir um valor para uma métrica de modo a atender todos os
casos. Com limiares varidveis, o sistema analisa o comportamento do aplicativo para determi-
nar a melhor abordagem. Por exemplo, um microsservico que precisa de uma resposta rapida,
o sistema define o limiar de tempo de execucdo com um valor mais baixo que o normal, afim

que sejam adicionadas mais maquinas para atender essa demanda.
3.2.4 Tipo de Aplicacdo

Primeiro, sdo definidas as classes de aplicagdo de microsservicos. E essencial definir a
classe de aplicacdo porque cada classe possui comportamentos e requisitos bem definidos. Nos
artigos analisados, encontraram-se trés grupos de classes de aplicacdo: (a) Internet das coisas
(I0T), (b) Transacional e (c) Batch. O grupo (a) consiste em um software com integragdo com
hardware através de sensores. Uma arquitetura bem aceita para [oT € a EPCglobal JOHNSON

et al., 2009). Essa arquitetura tem trés componentes principais: leitores de Radio Frequency
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Identification (RFID), Application Level Events (ALE) e EPC Information Services (EPCIS).
Os leitores de RFID sdo a camada de hardware que contém os sensores. O Application Le-
vel Events (ALE) € responsavel por filtrar e consolidar as informacdes do sensor. Por fim, o
ultimo componente é o servico de informagdes do EPC (EPCIS) que fornece um servico para
acessar os dados dos leitores. A arquitetura de microsservigos aparece nos componentes ALE
e EPCIS. Por exemplo, a camada de EPCIS precisa ser dimensionada de acordo com as solici-
tagcdes do aplicativo. Nos trabalhos relacionados, apenas um artigo implementou essa classe de
aplicagao (KHAZAEI et al., 2017b).

A segunda classe de aplicacdo s@o os aplicativos transacionais. Aplicativos dessa classe
geralmente tém muitas solicitacdes de usudrios através da Internet. Foram encontrados trés
tipos de aplicativos nesta classe: solicitagdes Web (GRIBAUDO; IACONO; MANINI, 2018;
ZHANG et al., 2017a; FLORIO; DI NITTO, 2016; VILLAMIZAR et al., 2015; BARNA et al.,
2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK; BECKER, 2018; AL-DHURAIBI
et al., 2017; BRAUN et al., 2017; VILLAMIZAR et al., 2017; LIU et al., 2018; XU; BUYYA,
2019), streaming (ALIPOUR; LIU, 2017; ZHANG et al., 2017b) e transferéncia de arqui-
vos (KISS et al., 2017, LOPEZ; SPILLNER, 2017). Em solicitagdes Web, os usudrios fazem
uma requisicdo a um recurso localizado em um endereco na Internet. O desempenho do aplica-
tivo estd diretamente relacionado a quantidade de solicitacdes dos usudrios. Em certo momento
do dia, o sistema poderia ter mais solicitacdes do que em outros. Nos aplicativos streaming, o
usudrio recebe muitos dados de multimidia. Se o aplicativo perdeu alguns pacotes, a qualidade
nao ¢ afetada. Em aplicacdes de transferéncia de arquivos, o usudrio solicita algum arquivo e
faz o download desses dados do servidor. Outro exemplo dessa forma de aplicacdo € transferir

arquivos entre dois hosts.

A ultima classe de aplicag@o € a batch. Nessa classe, o usudrio executa uma solicitacdo e
o aplicativo executa o processamento de dados, o que pode levar tempo. O usudrio aguarda
até o final do processamento e recebe um resultado. Essa classe de aplicativo geralmente é
utilizado para processamento em alto desempenho. Foram encontrados trés tipos de aplicacdes
batch: Enterprise Resource Planning (ERP) (KLOCK et al., 2017), modelo matematico (KHA-
ZAEI et al., 2017a; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017) e processamento de imagem (PE-
REZ et al., 2018). Enterprise Resource Planning (ERP) € o aplicativo para se resolver alguns
problemas de negécios. Um exemplo de ERP € a folha de pagamento, que precisa calcular
o valor a ser pago aos funciondrios de uma empresa. Para essa classe de aplicacdo nao foram
encontrados trabalhos que visavam analisar, propor e testar um modelo de gerenciamento de mi-
crosservicos, porém, foram encontrados alguns artigos que propdem melhorias nas arquiteturas
para esse tipo de aplicacdo (KLOCK et al., 2017).

O Modelo Matemadtico tenta resolver alguns problemas matematicos ndo triviais. Alguns
problemas levam algum tempo para serem finalizados e, para isso acontecer em tempo, € ne-
cessario dividir a aplicacao em multiplos microsservigos. Ja um aplicativo de processamento de

imagem, por exemplo, aplica uma alteracdo em alguma imagem. Este aplicativo precisa aplicar
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uma alteragdo em cada pixel de imagem, e isso leva algum tempo de acordo com o tamanho
da imagem. Assim como o Modelo Matemético, podemos dividir esse problema em alguns

microsservigos para chegar na solu¢do mais rapidamente.

3.2.5 Virtualizacdo

A dtltima classificacdo € a virtualizagdo. Essa classificacio demonstra o nivel de virtu-
alizacdo utilizado em cada solug¢do para microsservico. Encontramos duas formas de virtu-
alizacdo: (a) Maquinas Virtuais (GRIBAUDO; TACONO; MANINI, 2018; DO et al., 2017;
ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al., 2017a; SURESH et al., 2017; KHAZAEI et al., 2017b;
BARNA et al., 2017; HIGASHINO, 2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS,
2018; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS, 2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018) e (b)
Containers (KISS et al., 2017; PEREZ et al., 2018; ZHANG et al., 2017a; FLORIO: DI NITTO,
2016; ZHANG et al., 2017b; CASALICCHIO; PERCIBALLLI, 2017; BARNA et al., 2017; BEN
HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU; FRANK; BECKER, 2018; LOPEZ; SPILLNER, 2017;
AL-DHURAIBI et al., 2017; RUSEK; DWORNICKI; ORLOWSKI, 2017; BRAUN et al., 2017;
POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; VILLAMIZAR et al., 2017; LIU et al.,
2018; XU; BUYYA, 2019).

Miquinas virtuais (VMs) pode ser definida como a virtualizacdo de um ambiente completo
que permite as mesmas funcdes que um computador real. Uma VM ¢é totalmente isolada do
sistema operacional do servidor. Um né pode hospedar as VMs de acordo com os recursos
disponiveis pelo host. Até recentemente, esse era o principal tipo de virtualizacdo utilizado.
Como as VMs, os containers sao um ambiente virtual e isolado. Enquanto cada VM executa
um sistema operacional inteiro, um sistema operacional pode executar varios containers, sendo

mais leves que as VMs.

A principal diferenca entre méquinas virtuais e containers é que o segundo € a virtualizacao
no nivel do sistema operacional, enquanto que na maquina virtual todo o sistema € virtualizado,
inclusive o sistema operacional. Portanto, o container tem um tempo de inicializacdo menor
comparado a maquina virtual, ou seja, possui rdpida instanciagdo, favorecendo em termos de
gargalo e escalabilidade. Essa € a principal vantagem do container em relagdo as méquinas
virtuais. Novos recursos sao rapidamente alocados e o sistema como um todo fica pouco tempo
em um estado ndo desejavel. A utilizacdo de containers cresceu nos ultimos anos com a tecno-
logia Docker, um framework de implementacdo de container que facilita sua implementacio e
gerenciamento. Por exemplo, Docker permite ao usudrio definir regras para que os containers

repliquem uma imagem de acordo com as métricas dessa virtualizacao (por exemplo, CPU).
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Tabela 1 — Comparagdo dos trabalhos relacionados

Artigo

Métrica

Arquitetura ‘ Elasticidade

Avaliacdo das

Tipo de aplicagdo

Virtualizacdo

métricas
(GRIBAUDO; IACONO; Tempo de execucio, taxa de ) ) Requisigdes web Miéquinas
processamento das tarefas, consumo Cloud Horizontal Reativo A . )
MANINI, 2018) de energia (transacional) virtuais
(KISS et al., 2017) CPU Cloud Horizontal Reativo Transferéncia de arquivo Container
(transacional)
(PEREZ et al., 2018) Tempo de execugdo Cache - - Processanzﬁl;::hc)le imagem Container
(DO et al., 2017) Tempo de execugio, fila de tarefas Balanceador de Horizontal Reativo - Mz.xqulr.nas
carga, cloud virtuais
(KOOKARINRAT; CPU, memoria, taxa de transferéncia, Balanceador de } R } }
TEMTANAPAT, 2016) utilizagao de disco carga
Requisi¢des web Maquinas
(ZHANG et al., 2017a) Tempo de execugio Cloud Horizontal Reativo quIsico virtuais,
(transacional) .
container
(KHAZAEI et al., 2017a) CPU Cloud Horizontal Reativo Processamento matemitico | - Maquinas
(batch) virtuais
Proativo
(PATROS; KENT; DAWSON, Tempo de execugdo, taxa de . .
2017) processamento das tarefas Cloud Horizontal (Mathematical ) .
Model)
3 s ) ou orizontal . treaming (transacional) -
(ALIPOUR; LIU, 2017 CPU Cloud Horizontal Proativo (Machine Streami ional
Learning)
(FLORIO; DI NITTO, 2016) CPU Cloud Horizontal Reativo Requisigdes web Container
(transacional)
(VILLAMIZAR et al., 2015) Tempo de execugio Balanceador de - - Requisicoes web -
carga (transacional)
Proativo
(ZHANG et al., 2017b) CPU, memoria, taxa de transferéncia Cloud Horizontal (Mathematical Streaming (transacional) Container
Model, Pattern
Analysis)
(CASALICCHIO; PERCIBALLI, CPU, tempo de execugdo Cloud Horizontal Reativo Processamento matemitico Container
2017) (batch)
CPU, memdria, tempo de execugio, Balanceador de
(TOFFETTI et al., 2015) fila de tarefas, taxa de processamento N Horizontal Reativo - -
das tarefas carga, cloud
(SURESH et al., 2017) Taxa de transferéncia Balanceador de , - B Méquinas
carga virtuais
(KHAZAEI et al., 2017b) CPU, memoria, taxa de transferéncia Cloud Horizontal Reativo Internet das coisas 1\6‘?33::8
L I e Miquinas
(BARNA et al., 2017) CPU, tempo de execu;dn, taxa de Balanceador de Horizontal Reativo Requlslgqes web virtuais,
processamento das tarefas carga, cloud (transacional) .
container
(BEN HADJ YAHIA et al., 2016) Tempo de execugao, fila de tarefas Cache, cloud Horizontal Reativo R?g::fgfg?ﬂ:{?b Container
(KLINAKU; FRANK; BECKER, Fila de tarefas Cloud Horizontal Reativo chum;qcs web Container
2018) (transacional)
(LOPEZ; SPILLNER, 2017) Tempo de execugio Cloud Horizontal - Transferéncia de arquivo Container
(transacional)
(JENKINS et al., 2017) Tempo de execugao Cache - - - -
(AL-DHURAIBI et al., 2017) CPU, meméria Cloud Vertical Reativo Requisicoes web Container
(transacional)
(HIGASHINO, 2017) - Mobile agent - - B Maquinas
virtuais
(Rléiil(()\’?g(?igisi( 5 - Mobile agent - Reativo - Container
(BRAUN et al., 2017) - Balanceador de - - Requisi¢des web Container
carga (transacional)
(POZDNIAKOVA, MAZEIKA: | Lt S0 TE R Cloud Vertial, : : N,
CHOLOMSKIS, 2018) e, ¢ horizontal as,
disco container
(VILLAMIZAR et al., 2017) Taxa de processamento das tarefas, Cloud Horizontal Reativo Requisicoes web Container
taxa de processamento de tarefas (transacional)
(XU: BUYYA, 2019) Taxa de processamento das télxrefas, Cloud Horizontal Proatlv’o (Medms Requlslgqes web Container
CPU, consumo de energia moveis) (transacional)
(HWANG:; VUKOVIC; CPU, memoria, taxa de transferéncia, Cloud Horizontal Reativo } Maéquinas
ANEROUSIS, 2016) utilizagdo de disco virtuais
(GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018) CPU Cloud Horizontal Reativo - Ni‘l‘fl'::f
(LIU et al.,, 2018) Fila de tarefas Balanceador de R Proativo (Machme Requlslgé.es web Container
carga Learning) (transacional)
(KLOCK et al., 2017) Tempo de execugio, taxa de - - - ERP (batch) -

processamento de tarefas

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Analise e Oportunidades de Pesquisa

Esta secdo apresenta alguns pontos fracos em relagdo aos sistemas estudados na Sec¢do 3.2.

Na Tabela 1 demonstra-se o que foi encontrado nas pesquisas realizadas. Essa tabela demonstra

algumas oportunidades de pesquisa. A primeira oportunidade, mais evidente, € que existem

poucas solugdes que avaliam o consumo energético do ambiente de microsservi¢os. Apenas 0s

trabalhos de Gribaudo, Iacono e Manini (2018) e Xu e Buyya (2019) avaliam o consumo ener-
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gético. Os dois trabalhos trata de aplicacdes transacionais (GRIBAUDO; IACONO; MANINI,
2018; XU; BUYYA, 2019). Apenas um dos trabalhos (XU; BUY YA, 2019) que avaliam energia
utilizou elasticidade proativa para a tomada de decisdo. Porém, esse trabalho aplica proativi-
dade avaliando a métrica de taxa de processamento de tarefas, sendo que para uma adequada
andlise € necessdrio alterar a aplicagdo ou adicionar outros mecanismos de andlise. Isso se torna
necessario pois a taxa de processamento de tarefas ndo € uma métrica nativa dos gerenciadores

de cloud, tendo em vista que € contar cada requisicao feita a cada servigo exposto.

No caso do trabalho de Xu e Buyya (2019), a aplicac@o deve enviar suas informagdes ao
BrownoutCon, de forma que a aplicacdo do usudrio precisa ser modificada. O modelo proposto
em Xu e Buyya (2019) utiliza proatividade apenas para lidar com a elasticidade de recursos, ou
seja, o gerenciamento energético ndo € proativo, tendo em vista que utiliza algoritmos baseados
em brownout. Na se¢do seguinte serd apresentado que o modelo Elergy utiliza a mesma ideia

de aplicar proatividade apenas para elasticidade de recursos visando manter o desempenho.

A forma de virtualizacdo demonstra que nio existe um consenso da melhor forma de virtu-
alizacdo, tendo diversos artigos que utilizam méquinas virtuais (GRIBAUDO; IACONO; MA-
NINI, 2018; DO et al., 2017; ZHANG et al., 2017a; KHAZAEI et al., 2017a; SURESH et al.,
2017; KHAZAEI et al., 2017b; BARNA et al., 2017; HIGASHINO, 2017; POZDNIAKOVA;
MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; XU; BUYYA, 2019; HWANG; VUKOVIC; ANEROU-
SIS, 2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018) e containers (KISS et al., 2017; PEREZ et al.,
2018; ZHANG et al., 2017a; FLORIO; DI NITTO, 2016; ZHANG et al., 2017b; CASALIC-
CHIO; PERCIBALLI, 2017; BARNA et al., 2017; BEN HADJ YAHIA et al., 2016; KLINAKU;
FRANK; BECKER, 2018; LOPEZ; SPILLNER, 2017; AL-DHURAIBI et al., 2017; RUSEK;
DWORNICKI; OREOWSKI, 2017; BRAUN et al., 2017; POZDNIAKOVA; MAZEIKA; CHO-
LOMSKIS, 2018; VILLAMIZAR et al., 2017; LIU et al., 2018). Porém, containers é uma

tecnologia emergente que cresceu em conjunto com as aplicagdes baseadas em microsservigos.

Desta forma, novas a tendéncia € que novas aplica¢gdes sejam criadas utilizando containers
e novas solugdes devem seguir essa tendéncia. Por fim, poucos trabalhos tratam de migra-
cdo de servigos entre servidores, sendo possivel perceber essa abordagem apenas em trabalhos
que utilizam uma arquitetura de mobile agents (HIGASHINO, 2017; RUSEK; DWORNICKI;
ORLOWSKI, 2017). Porém, a migracdo de servicos entre servidores pode beneficiar uma re-
ducdo do custo energético, tendo em vista que se existem dois servidores com meia capacidade,

pode ser mais proveitoso migrar os servigcos e desligar um deles.

Entdo, temos as seguintes lacunas a serem exploradas:

1. Analisar a utilizacdo de recursos em computacdo em nuvem e agir proativamente, utili-
zando elasticidade proativa, para melhorar o desempenho energético de uma aplicagio.
De acordo com a utilizacao de recursos, adicionar ou remover mais nds para melhorar
o desempenho da aplicacdo como um todo. Além disso, desligar computadores oci0sos,

sempre que houver baixa utilizacio;



56
2. Avaliar o impacto da migracao de servi¢os de uma aplicagdo entre servidores;

3. Analisar o impacto no desempenho da aplicagdao em ligar/desligar servidores conforme a

necessidade, visando melhorar o gasto energético;

3.4 Consideracoes parciais

Analisando as lacunas a serem exploradas € possivel perceber a importincia de analisar-se
aplicacdes batch e serem propostas melhorias de desempenho energético, sem a necessidade
do usudrio definir métricas ou alterar a aplicacdo. Em aplica¢gdes que utilizem containers, nor-
malmente ndo é necessario um modelo proativo ja que esse tipo de virtualizacdo é rapidamente
provisionado. Porém, ao ser necessario ligar e desligar maquinas fisicas, se torna vital tomar
decisdes de antemdo, para impactar o minimo possivel na aplica¢do. Por isso, a abordagem
reativa ndo € o suficiente para balancear o custo energético e desempenho. Ainda, os sistemas
atuais exigem que os usudrios modifiquem suas aplica¢des, bem como definir métricas para
a tomada de decisdo. Considerando estas limitacdes, € possivel identificar oportunidades de
trabalho para o desenvolvimento de um sistema de elasticidade em nuvem para aplicagdes ba-
seadas em microsservigos que tomem decisdes em prol do melhor aproveitamento energético de
um ambiente nuvem. Estas oportunidades podem ser aprofundadas através do desenvolvimento

de um protétipo contemplando algumas das lacunas descritas na Se¢do 3.3.
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4 OMODELO ELERGY

Este capitulo objetiva descrever o modelo Elergy, um modelo de economia de energia para
gerenciamento de microsservicos na nuvem. Para facilitar a apresentacdo e compreensao do
modelo, este capitulo estd dividido da seguinte forma. A Secdo 4.1 apresenta as decisdes de
projeto, seguida da arquitetura geral do Elergy na Se¢do 4.2 e da arquitetura de microsservigos
na Secdo 4.3. O modelo de gerenciamento energético proativo pode ser conferido na Secdo 4.4,
seguido do modelo que prové elasticidade horizontal proativamente na Secao 4.5 e por fim, as

consideracgdes parciais na Se¢do 4.6.

4.1 Decisoes de Projeto

Na Secdo 3, sdo apresentados dois trabalhos que avaliaram o consumo energético de siste-
mas baseados em microsservicos. No trabalho de Gribaudo, lacono e Manini (2018), os autores
apenas avaliaram o consumo energético de tomadas de decisdes reativas de alocagdo de VMs. O
objetivo do trabalho foi avaliar se desalocar VMs dos servidores privados e publicos afetaria o
desempenho energético do sistema. Todavia, no trabalho de Gribaudo, Iacono e Manini (2018)

nao foram tomadas decisdes de ligar/desligar servidores.

Ja em (XU; BUYYA, 2019), foi modelado um algoritmo reativo de Brownout baseado em
Markov Decision Process para as decisdes energéticas. Basicamente, o sistema avaliava a CPU
dos containers do sistema e move-as visando permitir que os servidores entrassem em modo
sleep. Ja para as decisOes de elasticidade, os autores utilizaram um algoritmo proativo de médias
moéveis. Em termos de gerenciamento energético, o sistema BrownoutCon utilizava um conceito
de decisdo parecido com o Elergy, sendo que a acdo a ser realizada é semelhante. A grande
diferenca com esse trabalho € que ele utiliza como métrica de decisdo de elasticidade a taxa de
processamento de tarefas (ver a Secdo 4.5) e que utiliza um algoritmo de predicao por médias
moveis. A métrica de taxa de processamento de tarefas exige que a aplicacdo seja alterada para
que seja logado quantas requisicdes foram realizadas e processadas para cada servico. Isso vai
contra uma premissa bdasica do Elergy de ser um gerenciador transparente ao usuério. Além
disso, BrownoutCon foi modelado para atuar em aplicacdes web que o gargalo do sistema esta
em responder as requisi¢des de usudrio, diferentemente de Elergy que atua em aplicagdes batch

que executam uma alta carga de processamento.

O modelo Elergy busca balancear as decisdes de elasticidade de recursos de forma transpa-
rente, visando o desempenho de aplicagcdes baseadas em microsservigos, com um gasto ener-
gético reduzido. Por ser transparente, entende-se que o usudrio ndo tenha que definir regras de
elasticidade de recursos e nem fazer modificacdes em suas aplicagdes para implementar elas-
ticidade. O sistema Elergy devera gerenciar e tomar as decisdes sem interven¢do do usudrio.
Foi escolhida a elasticidade horizontal, pois, com elasticidade vertical, a quantidade de recursos

fica limitada aos recursos disponiveis em um né. O modelo atua em dois niveis: Servidores
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(ou maquinas fisicas) e Containers. Elergy deverd avaliar o estado atual dos servidores de sua
nuvem, tomando decisdes de desligar/ligar novos servidores de acordo com a situagdo. Além
disso, ele devera estimar a tendéncia de cada servigo da aplicac¢do, tomando decisdes proativas
de adicionar ou remover novos containers com o servico. Normalmente, utiliza-se elasticidade
de servigcos em containers de forma reativa.

Atualmente, existem mecanismos de virtualizacdo que possuem uma réapida inicializacdo
(poucos segundos). Assim, antever a necessidade de alocar/desalocar novos recursos ndo € tao
necessario. No entanto, para isso, € necessario que todos os servidores estejam disponiveis a
todo momento. Dessa forma, pode ser que, em determinado momento, a aplica¢do nao tenha ne-
cessidade de ter todos as mdquinas fisicas ligadas. Entretanto, se a decisdo de alocar/desalocar
containers continuar de forma reativa a aplicacdo poderd ter um tempo de resposta maior. Por
isso, a abordagem proativa € interessante nesse cendrio, pois diminui o impacto da inicializagao
de um servidor para a aplicagdo.

Elergy atuara sobre aplicacdes que utilizem a arquitetura de Microsservigos. A Secdo 4.3
descreve essa arquitetura, mas vale ressaltar que o gerenciador terd que possuir um repositorio
com as imagens dos servicos submetidos a nuvem. As imagens do repositério sdo utilizadas para
efetuar a replicacdo delas. Isso se faz necessario, pois Elergy ird avaliar individualmente cada
servico, aplicando as regras automaticas de elasticidade, bem como avaliando a possibilidade
de mover dos containers desse servigo para outro servidor. O modelo dessa decisao € detalhado

na Sec¢do 4.4. Para o desenvolvimento do modelo, definiram-se as seguintes decisdes de projeto:

(1) o ambiente de nuvem devera ser composto por pelo menos duas méaquinas;

(i1) o usudrio ndo precisard reescrever sua aplicacdo para adicionar elasticidade, mas ela de-

verd respeitar as seguintes premissas:

(a) aaplicagcdo submetida ao Elergy deverd seguir uma arquitetura de microsservigos (ver
Secdo 4.3);

(ii1) a estratégia de elasticidade adotada serd de forma proativa, automética e horizontal, utili-

zando a replicacao de containers;

(iv) Elergy deverd analisar o comportamento da carga de trabalho, identificando picos de carga
e quedas repentinas, a fim de evitar operacdes desnecessdrias, evitando o fendmeno co-

nhecido como thrashing;

(v) Elergy terd seu foco em aplicagdes batch. Em relacdo a aplicagdes transacionais, esse
tipo de aplicagcdo necessita mais CPU, pois ter como principal objetivo resolver algum
problema complexo. Em aplica¢des transacionais, o que mais impacta no desempenho é
o numero de requisi¢des. Sendo assim, o modelo ird avaliar a métrica de CPU visando

melhorar o desempenho da aplica¢do de acordo com seu comportamento.
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Os itens relacionados acima ndo sdo grandes limitadores para aplicacdes do mercado. O
padrao Wake-on-LAN foi criado em 1996 e atualmente estd presente nas mais diversas placa
maes do mercado (CAVALCANTE et al., 2018). Ja em relacdo a arquitetura de microsservi-
cos, Elergy utiliza como base a arquitetura padrdo do docker, principal framework de mercado
para o desenvolvimento de servicos em containers. Ainda, essa arquitetura foi desenvolvida
para permitir a replicacao de servicos de maneira facil e rapida, de forma que elasticidade esta
presente naturalmente em qualquer aplicagdo docker. Por fim, aplicagdes batch sdo um tipo
de aplicacao importante para a computacdo. Esse tipo de aplicagcdo baseia-se em receber uma
requisi¢ao do usudrio e efetuar um processamento complexo e que leva certo tempo para dar um
retorno. Destacam-se nesse tipo de aplicacdo célculos matematicos (como Wolfram Alpha ') e

processamento de imagem (tais como conversdo, compactacio, descompactacao, etc).
4.2 Arquitetura do Elergy

A seguir, serd demonstrada a arquitetura geral do sistema. Essa arquitetura pode ser confe-
rida na Figura 13. A figura demonstra como o Elergy atua na nuvem e a relagdo dos diferentes
atores com cada parte do sistema. Existem trés atores principais: gerente, desenvolvedor e
usudrio. O usudrio apenas utiliza o sistema submetido a nuvem. Ja o gerente basicamente in-
dica quais sdo as maquinas utilizadas (através do IP delas) e quais imagens Elergy precisara
gerenciar. Dessa forma, ele ndo precisa conhecer completamente a aplicacdo, pois as acoes de
elasticidade serdo tomadas pelo sistema. Por outro lado, o desenvolvedor conhece sua aplica-
cdo, mas ndo precisa se preocupar com configuragdo e gerenciamento da nuvem. Ele precisa
apenas atualizar o repositério de imagens com sua aplicagao.

Além disso, a Figura 13 demonstra a relacdo entre os componentes do sistema. Estdo in-
cluidos na imagem os trés componentes principais do Elergy: Arquitetura de microsservicos,
Gerenciador energético e Gerenciador de elasticidade. Devido a complexidade de cada parte
dessa arquitetura, elas sdo detalhadas nas Secdes 4.3, 4.4 e 4.5, respectivamente. Na figura,
¢ demonstrado o fluxo de cada um desses componentes numa visdo geral. A arquitetura de
microsservigos estd representada pelos componentes Aplicacdo, Load Balancer e MS. Essa ar-
quitetura € caracterizada por cada microsservi¢o possuir seu proprio Load Balancer e foi apre-
sentada na Secdo 2. E importante ressaltar que o microsservico pode implementar qualquer
funcionalidade, desde que seja uma aplicagcdo batch, ou seja, que tenha alta carga de CPU. O
usudrio ndo acessa diretamente os microsservicos, nem precisa saber a ordem que eles devem
ser chamado. Para isso, existe um mdédulo que executa essa organizacdo, demonstrado na figura
como Aplicacdo. Os microsservigos de um mesmo tipo podem ficar em méquinas separadas,
sendo que cabe ao Load Balancer encaminhar a requisi¢do ao computador correto.

O Gerenciador energético tem apenas uma responsabilidade, que € a de desligar maquinas

ociosas. Entdo, ele recebe do coletor de métrica a CPU de cada servidor separadamente esco-

Thttps://www.wolframalpha.com/
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Figura 13 — Arquitetura do modelo Elergy. Demonstra a interagdo entre os atores € os componentes do
sistema, bem como o fluxo de informacéo entre esses componentes. O modelo do Elergy é demonstrado
no componente com seu nome, detalhando todos os seus médulos internos. Foram destacados os princi-
pais componentes do gerenciador. O restante sdo ferramentas e infraestrutura ja existentes na académia
e inddstria. O orquestrador é o médulo que permite gerenciar os elementos virtuais (VM ou container)
da cloud.
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lhendo aquele que possuir menor valor. Apds definir a mdquina alvo, ele calcula se é possivel
mover todos 0s microsservi¢os dessa maquina para outros servidores. Se for possivel, ele move
e desliga a méquina. Caso contrario, ndo efetua nenhuma mudancga. O coletor utiliza efetua
uma requisicdo ao frontend da CPU total utilizada em cada maquina. Além disso, o coletor
busca a distribuicdo dos microsservicos pela nuvem. Entdo, o coletor entrega ao avaliador do
gerenciador energético a CPU de cada mdquina fisica e esse mapeamento dos servigos. Com
essas informacodes, o gerenciador energético avalia a possibilidade de consolidar uma méquina.

Todas as etapas da decisdo estdao detalhadas na Secdo 4.4.

Ja o gerenciador de elasticidade € o responsavel por adicionar e remover microsservicos de
acordo com a utilizagdao de CPU. Esse mddulo calcula um valor futuro de CPU entre microsser-
vigos do mesmo tipo. Se esse valor estiver acima do threshold superior, devem ser adicionados
novos microsservigos. Se estiver abaixo do threshold inferior, devem ser removidos microsser-
vigos. Ao tentar adicionar um novo microsservico, se nao existir nenhum servidor que possa
recebé-lo, serd instanciada uma nova maquina. Para saber se uma mdquina pode receber novos

microsservigos, serdo utilizados thresholds especificos para as maquinas. Para conseguir fazer
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isso, o médulo de coletor utilizd a API de integracdo do orquestrador para requisitar a CPU de
cada servico. Ap0s isso, ele entrega ao médulo de gerenciamento de elasticidade o uso médio
de CPU de todas as réplicas do servico. E efetuada a média aritmética, pois é necessdrio saber
o status do servico como um todo. Por exemplo, se houver uma réplica com méaxima utilizacao
e outras com pouca, nao adianta adicionar novos recursos. Apds receber a média, o gerenciador
de elasticidade aplica predicdo através do ARIMA. E importante ressaltar que cada imagem
diferente do repositério de imagens possui um cdlculo separado, tanto do gerenciador quanto
da coleta. Entdo, a cada instante de tempo todos os servicos registrados sao mensurados e ava-
liados. Apdés ser realizada a predi¢do, o avaliador verifica se o valor futuro esta fora de um dos
limiares. Caso estiver, ele repassa ao executor a decisio de adicionar ou remover recursos, onde
o executor utiliza a API do orquestrador para realizar essa acdo. Todas as etapas da decisdo

estdo detalhadas na Sec¢do 4.5.

Elergy apresenta duas decisdes separadas, sendo uma para a elasticidade e outra para a ener-
gia. Mesmo assim, teoricamente, nao haverao decisdes conflitantes. Teoricamente, o inico caso
de conflito seria quando o médulo de elasticidade indicar a necessidade de adicionar uma nova
maquina e o modulo de energia indicar mdquinas ociosas. Porém, se o médulo de elasticidade
indicar a necessidade de uma nova mdaquina, € porque todas as maquinas estdo com valores
muito elevados de CPU. Sendo assim, ndo teria sentido o médulo de energia indicar que existe
uma maquina ociosa. Em nivel de implementacio, se chegar nesse conflito, o sistema optara

pela decisdo que gastar menos energia.
4.3 Arquitetura de Microsservicos

Conforme pode ser conferido na Se¢do 2, sistemas baseados em uma arquitetura de micros-
servigos ndo possuem uma unica forma de serem desenvolvidos. Por exemplo, o padrio de co-
municagdo entre servicos pode ser implementado com comunicagdo direta, através de Gateway
ou através de um Message BUS. Nessa se¢do, serd descrito a arquitetura de microsservigos que
o modelo Elergy deverd atuar. Essa arquitetura € a arquitetura padrao de grandes frameworks
de marcado, como o Docker. O modelo se aproveita desse padrdo para prover as melhorias
necessarias. Um exemplo de implementacdo da arquitetura estd demonstrada na Figura 14. Ela
demonstra uma aplica¢cdo exemplo que calcula um recibo de pagamento para funciondrios. Essa
aplicacdo foi baseada em outras aplicacdes conhecidas academicamente (BRAVETTI et al.,
2020). O célculo em questdo, utiliza 7 microsservigos diferentes, cada um calcula uma parte
do cédlculo. A aplicagdo passa por todos 0s microsservigos, sendo que a regra de negdcio esta

distribuida em cada aplicacao.

Analisando a Figura 14 pode-se perceber que cada microsservigo pode possuir um nimero
diferente de réplicas. Isso pode ocorrer pois a aplicagdo como um todo é rodada paralelamente,
ou seja, no mesmo instante podem ser calculados diversos funciondrios. Sendo assim, de acordo

com a realidade de uma empresa, o cdlculo de quinquénio e insalubridade, por exemplo, pode-
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Figura 14 — Exemplo da arquitetura de duas aplicacdes baseadas em microsservigos para um sistema de
folha de pagamento. Sdo detalhados os componentes de balanceador de carga, os servicos e as réplicas

de cada servico.
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Fonte: Baseado em Bravetti et al. (2020).

riam ser aqueles que exigem mais processamento devido sua complexidade. Sendo assim, eles
demoram mais para processar e precisam de mais réplicas para atender os requisitos de desem-
penho exigidos. Normalmente, tem-se um balanceador de carga, para distribuir as requisi¢des
entre as réplicas (NAMIOT; SNEPS-SNEPPE, 2014; NADAREISHVILI et al., 2016; BRA-
VETTI et al., 2020). Alguns frameworks provém nativamente o balanceador de carga (como
o Docker Swarm), porém pode ser implementado manualmente. Para o Docker Swarm, por
exemplo, € entregue junto com o orquestrador de containers um balanceador de carga baseado
em round robin. Ap0Os cada servigo executar sua funcao, passa a resposta para a proxima tarefa

na fila, sendo que ndo € necessario manter o servigo ativo durante toda a execucao.



63

Uma forma de analisar o impacto de um servigo na aplicacdo, seria o gerenciador saber
exatamente a implementacdo de todos os servigos submetidos a ele. Todavia, existem alguns
aspectos negativos. O primeiro ponto é que o desenvolvedor teria que de alguma forma indicar
ao gerenciador o comportamento da aplicacdo. Isso pode ser feito através da modificacdo da
aplicacdo ou de uma indicacdo do comportamento dos servigos. Em ambas, o desenvolvedor
terd mais trabalho para submeter sua aplicagdo a elasticidade, o que evita-se quando se trata de
um gerenciador automdtico. Outro aspecto negativo € que mesmo sabendo o comportamento
da aplicacgdo, o sistema nao terd como saber facilmente o comportamento real da aplicagdo. Por
exemplo, de acordo com o periodo do ano, um servico poderd ser mais instanciado do que em

outro momento do ano, podendo inclusive o servigo ter um comportamento aleatdrio.

Sendo assim, a abordagem mais adequada para o Elergy em termos de gerenciamento dos
servicos € a de avaliar cada servico individualmente. Nessa forma de andlise, ndo importa os
relacionamentos entre os servigos, sendo que se um servigo estd com muitas requisi¢des, ele serad
o gargalo de alguma aplicacdo. Nao interessa, nesse caso, saber exatamente a aplicacdo que sera
impactada e, sim, que alguma acdo deve ser tomada. Além de ser a forma mais simples de se
analisar um sistema baseado em microsservigos, parece ser o modelo mais genérico para atender
qualquer nicho de microsservigos. Assim, basta o gerenciador garantir a boa funcionalidade de

cada servi¢o independentemente para que a aplicagdo como um todo esteja adequada.

Pode-se perceber na Figura 14 que cada servico possui seu proprio balanceador de carga.
Normalmente, esse balanceador de carga implementa o algoritmo de Round-Robin para distri-
buir as tarefas entre os microsservigos que estdo rodando o servigo. Esse algoritmo € utilizado
por ser de simples implementacdo e ter um tempo reduzido de processamento para descobrir
qual o novo recurso que receberd a tarefa. Ele basicamente distribui as tarefas que chegam em
sequéncia e em ordem circular. Exemplificando, existem quatro containers: Msl, Ms2, Ms3 e
Ms4. A primeira tarefa que chega é encaminhada para Ms1, a segunda para Ms2, a terceira para
Ms3, a quarta para Ms4, a quinta para Ms1 (o algoritmo volta a enviar para o primeiro contai-
ner), e assim sucessivamente. Esse load balancer permite a distribuicao de diversos containers

do mesmo servico entre servidores distintos.

Ainda, Elergy foi modelado para atuar em aplicagdes batch. Esse tipo de aplicagdo tem uma
caracteristica bastante importante, que € de ter um processamento elevado em comparagdo com
aplicacdes transacionais. Aplicac¢des transacionais sao aquelas onde o maior gargalo do sistema
nao fica no processamento das tarefas e sim no nimero de requisi¢des que sao realizadas. Um
exemplo de aplicacdes transacionais sdo e-commerces. J& aplicagdes batch, normalmente, o
usudrio envia uma requisi¢ao e espera por seu resultado. Sendo assim, esse tipo de aplicacdo
necessita de mais ciclos de CPU para finalizar seu processamento. Podem existir aplicacdes
hibridas, onde existam microsservicos com caracteristicas transacionais € microsservigos com
caracteristicas batch. Neste caso, Elergy poderia atuar apenas nos microsservigos batch, sendo
que o gerente precisaria configurar seu ambiente para separar os tipos miCrosservicos em mé-

quinas diferentes. Se isso ndo ocorrer, Elergy poderd desligar uma méaquina onde esteja rodando
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uma aplica¢c@o nao gerenciada por ele. Um exemplo de aplicacio batch é o Wolfram Alpha que
€ basicamente um software de resolu¢do de equagdes complexas.
Além dos pontos ja apresentados, algumas outras caracteristicas dos microsservicos devem

ser observadas, sendo elas:

e Os microsservigos precisam respeitar a boa pratica de serem stateless. Ou seja, tudo o
que o microsservigo precisa deve estar em sua requisi¢do. Isso € necessdrio, pois dessa

forma pode-se mover os servicos sem se preocupar com o estado da aplicaco;

e O resultado dos processamentos devem ser retornados via requisicio HTTP ou persistido
em um banco de dados. Se for utilizado um banco de dados, este deve ser centralizado

entre 0s Servigos;

e Os microsservigos nao devem ser atribuidos a transagdes que dependam de sua existén-
cia durante toda a aplicacdo do usudrio. Ou seja, se um servigo terminar sua tarefa, a

aplicacao nao pode mais depender de sua existéncia.

Os pontos acima tém relacdo com a caracteristica de mover os servicos presentes em Elergy.
A metodologia de migracdo dos servicos serd apresentada na Secdo 4.4, mas vale ressaltar que
sO serd possivel mové-los se 0os microsservigos respeitarem essas caracteristicas. A transfe-
réncia dos servicos podera ser feita através da APl do Docker, que permite alocar e desalocar
containers conforme a necessidade. Essa API efetua a transferéncia sem interromper as cone-
x0es ja existentes, de forma que antes de mové-los, os servigos finalizam seus processamentos.
Se um microsservigco nao for stateless, por exemplo, ele teria que migrar o estado que o servico

guardou junto com a aplicacao.

4.4 Modelo de Gerenciamento Energético

ApOs ser descrita a arquitetura dos microsservicos que serdo submetidos ao Elergy, serd
detalhado o modelo de gerenciamento energético do sistema. A Figura 15 apresenta o con-
ceito desse gerenciamento, destacando a ideia da mové-los de containers. A premissa bdsica
do modelo de gerenciamento energético € a apresentada na Se¢do 2 que indica que um servidor
ocioso pode consumir aproximadamente 70% do consumo energético de um processamento ma-
ximo (BELOGLAZOV; BUYYA, 2010). Desta forma, o modelo de gerenciamento energético
visa mover os containers de um servidor ocioso para outro, permitindo desliga-lo. Ndo é funcao
desse mddulo gerenciar os recursos para atender uma crescente demanda de processamento. A
funcdo de ligar os servidores, caso necessario, serd do mddulo de elasticidade, explicado na
Secdo 4.5.

Na Figura 15, apresenta-se o acesso de Elergy a nuvem, demonstrando os componentes do
sistema, referentes ao gerenciamento energético. Sdo basicamente dois componentes: acesso

a nuvem e avaliador de métricas. O acesso a nuvem se dd através de um middleware, que
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disponibiliza uma API de comunica¢do com os seus recursos. Ja o avaliador de métricas € o
componente que tomard as decisoes e as passard a API de cloud. O ponto chave do modelo
de gerenciamento energético € decidir quais maquinas poderdo ser desligadas com um baixo

impacto no desempenho da aplicacdo.

Figura 15 — Trasferéncia dos servicos entre servidores gerenciados pelo Elergy. Os valores demonstrados
s@o a CPU alocada no momento. Em (a) t€ém-se dois servidores com uma carga razoavelmente baixa de
utilizacdo de CPU (demonstrado em verde). Isso indica que poderia ser desligado um dos servidores,
j4 que estd sendo consumida mais energia do que o necessdrio. Assim, em (b) pode-se observar como

ficaria ap0s a transferéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para efetuar o desligamento € necessario que todos os servidores estejam dentro do mesmo
dominio (o que € comum para ambientes de nuvem privada). De acordo com o sistema opera-
cional dos nés que compdem a nuvem, o processo para desligar varia um pouco, mas consiste
basicamente em um comando de autenticacdo e outro comando para efetuar o desligamento.
Dessa forma, efetuar o desligamento ndo é um problema para o Elergy. Ja o processo de ligar
novas maquinas exige que a placa mae dos servidores possuam o recurso wake on lan, que per-
mite ligar uma mdquina através do seu endereco MAC (Media Access Control). Para isso, o
computador origem liga o computador destino enviando um pacote via ethernet. Por ser uma
implementagdo da placa mae, independe do sistema operacional (CAVALCANTE et al., 2018).

O problema da decisdo de qual computador desligar e também de como distribuir os contai-
ners nos servidores que ficam ligados é um problema semelhante ao bin packing (ou problema
de empacotamento). Esse algoritmo consiste em distribuir objetos com diferentes volumes em
um ndmero finito de recipientes com volumes diferentes, de forma que minimize o ndmero de
recipientes necessarios (COFFMAN JR. et al., 2013). Fazendo uma relagdo com o problema
de gerenciamento energético, os objetos sdo os servicos (ou containers) submetidos ao Elergy,
sendo que seus volumes seriam a CPU. Os recipientes seriam as maquinas fisicas, tendo como
volume para alocacio a diferenca entre o que ja estd sendo utilizado de CPU com a capacidade

maxima do servidor.
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Figura 16 — Fluxo de decisao de desligamento de servidores. O sistema avalia qual maquina possui a
menor utilizag@o e se é possivel mover seus processos para outras instancias.
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Existem diversos algoritmos para tentar resolver o problema de bin packing (MARTELLO;
PISINGER; VIGO, 2000). Uma divisao dos algoritmos para resolu¢do do problema pode ser
entre algoritmos online e algoritmos offline. Os algoritmos onlines tratam de quando o pro-
blema nao possui todos os objetos que precisam ser distribuidos. Dessa forma, eles precisam
encontrar um recipiente para o objeto conforme estes chegam na fila de objetos. Entre os al-
goritmos online, destaca-se o Next fit, First fit e o Best fit (MARTELLO; PISINGER; VIGO,
2000). O algoritmo Next fit cria um recipiente novo se for o primeiro objeto (MARTELLO;
PISINGER; VIGO, 2000). Se ndo for o primeiro objeto, tenta alocar o objeto que chegou no
mesmo recipiente que o objeto anterior foi inserido. Caso ndo consiga, cria um recipiente. Ja
no First fit, para cada novo objeto que chegar, faz uma busca em todos os recipientes para veri-
ficar se ele cabe em algum (MARTELLO; PISINGER; VIGO, 2000). Caso ndo encontre, cria
um novo recipiente. Por fim, o Best fit tenta encontrar o recipiente com menor espaco € que
consiga receber o objeto (MARTELLO; PISINGER; VIGO, 2000). Assim como os demais, se

nao encontrar um recipiente, € criado um novo.
Ja nos algoritmos offline, a lista de objetos a serem distribuidos ja esta definida. Nesse caso,

a melhor alternativa é ordenar os objetos por ordem decrescente de tamanho, processando,

inicialmente, os objetos de maior tamanho. Desta forma, temos uma alocacdo mais precisa
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dos objetos. Entre os algoritmos online, pode-se destacar as variagdes dos algoritmos online
Next fit decreasing, First fit decreasing e Best fit decreasing (MARTELLO; PISINGER; VIGO,
2000). A ideia € similar aos algoritmos online, porém com a ordenacao inicial. Vale ressaltar
que existem diversos algoritmos que tentam resolver esse problema, sendo que os citados sao os
mais utilizados, tendo em vista sua facilidade de implementacdo (COFFMAN JR. et al., 2013).

O problema de decis@o do gerenciamento energético é um problema offline, por isso optou-
se por utilizar no Elergy o algoritmo Best fit decreasing. Essa decisao baseia-se principalmente
no problema que o modelo de energia visa resolver, que € permitir mover os containers (objetos)
de um servidor para os demais servidores (recipientes), visando desliga-lo. Dessa forma, os
microsservicos serdao alocados sempre tentando agrupd-los na menor quantidade de méaquinas
possivel. Ainda, diferentemente do que prega os algoritmos de bin packing, no caso em questao
ndo serdo alocados novos servidores para receber os microsservigos. Se ndo for possivel mover

todos os servigos de uma maquina, nenhuma agdo serd tomada.

A Figura 16 demonstra o fluxo de decisdo que o Elergy efetuard (através do mdédulo de
avaliacdo das métricas). Esse processo somente tomard uma a¢do de desligar um servidor, logo
nao faz sentido rodar o algoritmo se tiver menos do que duas méquinas ligadas. Primeiramente
encontrard o servidor com menos CPU utilizada, pois € o candidato a ser desligado. Ap0s isso,
ird montar uma lista ordenada decrescente de containers, onde o valor para a ordenacdo serd
a CPU necessdria a ele. Essa CPU ¢ definida na imagem do microsservico. Apos isso, ird
avaliar a CPU livre nos demais servidores da nuvem. Entdo, para cada container ird verificar
qual servidor possui a maior utilizagdo de CPU, mas consegue alocar esse novo microsservigo.
E escolhido o servidor com maior utilizacdo para utilizar o maximo os servidores que estejam
ligados. Sendo assim, serd mais provéavel encontrar novas méquinas para serem desligadas
depois. Se ndo for possivel migrar todos os containers, ndo ird desligar o servidor, ja que
ndo é possivel mover todos os processos. Sabe-se que pode haver uma variagdo de CPU ao
mover um container para outro servidor, porém acredita-se ser uma medida razodvel visando o

desempenho energético.
4.5 Modelo de Elasticidade de Recursos

Ap06s descrever o modelo de gerenciamento energético, serd explorado o modelo de decisdo
para a elasticidade dos recursos de nuvem. O modelo bdsico estd demonstrado na Figura 17,
onde demonstra-se os quatro componentes do Elergy para a decisdo de elasticidade de recursos:
coletor de métricas, motor de predicio (ARIMA), avaliador das métricas e executor de acdes
de elasticidade. O coletor de métricas faz requisi¢des ao orquestrador e consolida as métricas
alvo, passando-as para o motor de predicdo. O orquestrador somente recebe as métricas dos
servicos ativos no momento, ou seja, servigos que estdo em processo de instanciagdo (como
no caso o MSc) ndo impactam nas métricas até estarem prontos. Assim como no gerenciador

de energia, o executor fica responsavel por enviar as acdes de elasticidade de recursos que a
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avaliacdo das métricas indicard. A avaliacdo das métricas ird avaliar o estado da CPU dos
servicos consolidados (independente do servidor que ele estiver) e com base em thresholds ir4

tomar a decisao de adicionar ou remover novas replicas.

Figura 17 — Modelo de elasticidade de recursos. O momento demonstrado é de incremento de um novo
recurso (MSc) no servidor B. A linha tracejada indica o caminho que é feito para a insercdo do recurso.
Enquanto o recurso nao estiver pronto, ele ndo envia seu status ao orquestrador (diferentemente dos
demais MS).
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A decisao nessa etapa € de adicionar ou remover novos containers para determinados ser-
vicos submetidos a nuvem. Na Figura 17 € demonstrado o momento em que um container
com o microsservico MSc estéd sendo instanciado. Dessa forma, o tipo de elasticidade aplicada
¢ a elasticidade horizontal, ou seja, ndo ird-se aumentar/diminuir recursos de um servidor ou
container e sim adicionar/remover novos containers para lidar com um aumento na carga de
trabalho. Pelo Elergy lidar com energia, alguns servidores devem ser desligados, por estarem
ociosos (conforme demonstrado na Secdo 4.4). Porém, se novos recursos precisam ser instan-
ciados, pode ser que nao haja servidores ligados disponiveis. Dessa forma, pode ser necessario

ligar maquinas fisicas para dar conta de lidar com os processamentos realizados.
4.5.1 Elasticidade proativa
Adicionar ou remover containers é relativamente rdpido, em comparagdo a ligar uma ma-

quina fisica ou instanciar novas maquinas virtuais. Dessa forma, se o foco do Elergy fosse

somente a elasticidade de containers, a abordagem reativa de elasticidade de recursos seria o
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suficiente. Entretanto, devido ao viés energético, onde maquinas precisardo ser ligadas, essa
abordagem ndo € suficiente. Por isso, o modelo adota a abordagem proativa, onde, utilizando
séries temporais, tentard-se prever o comportamento da aplicacio e se, em um futuro préximo,
serdo necessarios novos recursos. Com base nessa informagdo, Elergy podera ligar uma ma-
quina de antemao, de modo que quando ela for necessaria para receber novos recursos, ja estara
pronta. Essa abordagem € semelhante ao trabalho relacionado BrownoutCon (XU; BUY YA,
2019), onde € utilizado a abordagem de médias méveis para prever o comportamento da aplica-
cao.

Séries temporais baseiam-se na anélise de uma métrica ao longo do tempo. Para isso, é
necessario analisar periodicamente o valor dessa métrica, mantendo todos os valores do histo-
rico para uma andlise completa. Tendo um histérico de valores ordenados pelo momento que
foram obtidos € possivel entender o comportamento de uma métrica. Sabendo seu comporta-
mento, podemos estimar possiveis valores futuros para ela. Entdo, séries temporais se torna
uma andlise poderosa de padrées de comportamento ao longo do tempo. Porém, ela ndo é a
tinica forma de prever valores de uma métrica ao longo do tempo. Outra forma de fazer isso
€ utilizando-se algoritmos de aprendizado de maquina. Esses algoritmos utilizam o histérico
da métrica para tentar aprender como ela se comporta e com base nisso prever valores futuros.
Redes neurais é uma forma de implementar aprendizado de mdquina, onde o algoritmo utiliza
componentes chamados de neur6nios para aprender com a varidvel observada. Em comparacao
a séries temporais, os algoritmos de aprendizado de maquina produzem resultados melhores,
porém exigem um periodo mais longo de aprendizado. Ou seja, enquanto séries temporais
exigem poucos valores iniciais para permitir prever novos valores, aprendizado de mdquina ne-
cessita de mais valores para que se consiga prever os valores corretamente. Tendo em vista essa
demora em conseguir comegar a estimar, aprendizado de mdquina nao se torna uma boa opcao
para avaliar-se métricas e tomar-se decisdes de elasticidade rapidamente. Por isso, mesmo ndo

prevendo valores 6timos, optou-se por aplicar séries temporais.

4.5.2 Meétrica de andlise

Como explicado acima, as séries temporais precisam analisar uma métrica ao longo do
tempo. Entdo, teve-se que escolher uma métrica para avaliar e ela precisava ser monitorada
em intervalos de tempos fixos. A métrica escolhida para a andlise foi a CPU. A CPU ¢ a
métrica que melhor indica o quao ocupado estd cada componente de um servidor. Essa métrica
pode ser avaliada em diversos niveis em uma nuvem, tais como, do servidor fisico, miquinas
virtuais e containers. Por exemplo, Elergy avalia a CPU em dois niveis. Para o gerenciamento
energético, serd verificado a CPU da mdquina fisica por inteiro, tendo em vista que quer-se

escolher o servidor mais ocioso para desligar.

Ja o gerenciamento de elasticidade de recursos, ird avaliar a CPU de cada um dos containers

de um servico. Isso é necessario para avaliar se o servigo estd conseguindo processar as requisi-
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¢oes satisfatoriamente. Para analisar a CPU em termos de elasticidade de recurso, coletou-se o
valor atual dessa métrica em intervalos de tempo fixos. Em outros trabalhos, utilizando o mid-
dleware OpenNebula, avaliou-se a CPU em intervalos fixos de 15 segundos entre as medidas

para avaliar a carga de processamento em mdquinas virtuais (DA ROSA RIGHI et al., 2019).

CPU ¢ apenas uma das métricas que podem ser avaliadas, sendo que, por exemplo, o traba-
lho relacionado BrownoutCon utiliza andlise de médias moveis na métrica de taxa de proces-
samento de tarefas (XU; BUYYA, 2019). Xu e Buyya (2019) utilizam também CPU, mas
apenas para a andlise energética. Enquanto a métrica de taxa de processamento de tarefas
exibe o qudo rapido a aplicagdo consegue lidar com as tarefas, CPU demonstra o qudo utili-
zado estd sendo o processador de uma aplicagdo. Ambas métricas sdo bastante efetivas para
indicar a utilizagdo de uma aplicacdo, porém CPU tem um ponto positivo em relacdo a taxa
de processamento de tarefas. CPU € uma métrica nativa de diversas sistemas operacionais, 0
que facilita sua andlise. J4 a taxa de processamento de tarefas exige que a aplicacdo mantenha
um log ou comunicagdo com o gerenciador. Sendo assim, a aplicagdo do usudrio precisa ser
alterada para conseguir medir com precisdo. Sendo assim, foi optado por utilizar CPU, sendo
uma métrica utilizada em diversos trabalhos relacionados (KISS et al., 2017; KOOKARINRAT;
TEMTANAPAT, 2016; KHAZAEI et al., 2017a; ALIPOUR; LIU, 2017; FLORIO; DI NITTO,
2016; ZHANG et al., 2017b; CASALICCHIO; PERCIBALLI, 2017; TOFFETTI et al., 2015;
KHAZAEI et al., 2017b; BARNA et al., 2017; AL-DHURAIBI et al., 2017; POZDNIAKOVA;
MAZEIKA; CHOLOMSKIS, 2018; XU; BUYYA, 2019; HWANG; VUKOVIC; ANEROUSIS,
2016; GUERRERO; LERA; JUIZ, 2018).

4.5.3 Algoritmo de decisdo

A Figura 18 demonstra o fluxo de decisdo para a elasticidade de recursos. Inicialmente, o
Elergy ird montar uma lista com todos os servi¢os que foram submetidos a nuvem. Apds isso,
para cada servigo da lista fara a média de utilizagdo CPU de seus containers. Com esse valor
médio, ird montar a série temporal, utilizando o histérico de CPU do servico, para prever o
valor futuro da métrica. Se o valor predito, for superior a um threshold definido pelo sistema,
indicard que em um futuro préximo aquele servigo atingird um estado ndo desejavel. Assim,
ele verificard se existe servidores suficientes para receber esse container. Caso nao possua,
ird verificar se existem mdaquinas desligadas. Caso exista, ird ligar uma delas e adicionar o
container nesse novo servidor. Caso ndo exista, ndo ird tomar nenhuma acao de elasticidade.
Se o valor que foi predito for menor que o inferior, ird remover um container daquele servigo.
Nao serdo desligadas maquinas pelo gerenciador de elasticidade, pois isso € responsabilidade
do gerenciador energético.

E importante ressaltar que haverdo séries temporais distintas para cada servigo, de modo
a avaliar individualmente o comportamento do servigo, de modo a adicionar novos containers

especificos dos servicos com mais necessidade de processamento. Na Secdo 2 apresentamos
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Figura 18 — Fluxo de decisdo de elasticidade de recursos. Para cada servigo, avalia-se a média da métrica
utilizando valores medidos em todos os containers. Com essa média, monta uma série temporal e avalia
o valor futuro dessa métrica. Se ele for superior a um valor pré-definido, tentard adicionar um novo
container, mesmo que seja necessario ligar uma nova maquina. Se for inferior, ird remover um container.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

alguns algoritmos de predi¢cao de séries temporais. Um deles, foi o ARIMA que pode ser utili-
zado para prever valores de métricas que variam durante o tempo. Esse algoritmo foi escolhido,
pois € um algoritmo que os autores ja utilizaram, sendo que apresentou resultados satisfatd-
rios (DA ROSA RIGHI et al., 2019). Contudo, o ARIMA possui algumas parametrizacdes para
configurar seu comportamento. Para decidir a melhor configuracdo de predicdo a utilizar, ire-
mos realizar testes simulando cargas de trabalho. Esses testes serdo apresentados na Se¢do 6.1.

Além disso, serd definido um parametro de lookahead para o sistema.

A Equacdo 4.1 descreve a quantidade de ciclos ideal para que uma decisdo seja prevista.
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lookahead indica quantas instrugdes a frente deverd ser observado, tempo_instanciar_servidor
descreve o quanto demora para ligar um servidor e tempo_observacao descreve o ciclo entre
observacdes da métrica. Esse parametro, definird o quanto no futuro iremos estimar a varidvel
da série temporal. Um valor muito alto ird tentar prever um futuro muito distante e terd uma
taxa de erro maior. Um valor muito baixo ndo serd efetivo o suficiente para deixar a maquina
ligada, caso necessdria. Logo, saber o valor correto para esse parametro é essencial para o
bom funcionamento do sistema. Definiremos o valor desse parametro como o tempo em que
as maquinas levam, em média, para, a partir de um estado desligadas, estarem disponiveis a

nuvem para efetuarem processamentos.

Abs(M - : .
lookahead — bs(M ax(tempo_instanciar_servidor))

4.1)
tempo_observacao

Conforme demonstrado na Figura 18, comparamos o valor calculado pela predicdo com
thresholds maximos e minimos. A abordagem de utilizar thresholds fixos, esté ligada a elasti-
cidade de recursos reativa, onde quando a métrica atinge um valor determinado é tomada uma
decis@o. No nosso caso, a decisdo serd muito semelhante a abordagem reativa, porém iremos
utilizar para a decis@o um valor futuro de uma métrica, tentando antever a necessidade de re-
cursos. Elergy ird fixar os limiares mdximo e minimo, removendo a necessidade do usudrio
configurar esses valores. Com base nos artigos de Da Rosa Righi et al. (2019); Netto et al.
(2014); Da Rosa Righi et al. (2016); Galante et al. (2016) estipulamos como theshold maximo
e minimo os valores de 80% e 20% respectivamente. Esses valores sdo adequados para uma
aplicacdo proativa, tendo em vista que possuem uma boa faixa de valores validos, sendo que

pequenas flutuacdes nos valores previstos ndo tomarao decisdes equivocadas.

Ap6s Elergy adicionar ou remover um novo recurso, o sistema terd que se adaptar a essa
mudanca. Trabalhos que tratavam diretamente de gerenciamento de maquinas virtuais com
aplicacoes distribuidas tinham a preocupagio de que os processos precisariam se conhecer para
se comunicarem utilizando MPI ou sockets (DA ROSA RIGHI et al., 2016). No entanto, a
arquitetura de microsservicos, com o advento da tecnologia Docker, simplificou esse processo.
Apresentamos na Se¢do 4.3 a arquitetura geral dos microsservigos submetidos a nuvem. Nessa
arquitetura temos o componente de balanceador de carga, que executa o algoritmo de Round-
Robin para distribuir as requisi¢des entre os containers disponiveis para aquele servico. Dessa
forma, ao adicionar novos containers, a propria tecnologia Docker se encarrega de identificar
que existem novos containers € comeca a distribuir tarefas a eles. Sendo assim, o usudrio nao
precisa se preocupar com o balanceamento de carga e nem precisa modificar sua aplicag¢do para
tratar isso. Além disso, a comunicagdo entre os servi¢os ocorrem via requisicoes HTTP, sendo

desnecessario haver memorias compartilhadas e outros mecanismos de comunicacao.
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4.6 Consideracoes Parciais

O modelo Elergy apresentado visa melhorar o desempenho energético de sistemas basea-
dos em microsservicos. Como apresentado anteriormente, aplicacdes batch tem como princi-
pal métrica a utilizacdo de CPU, tendo em vista sua caracteristica de execucdo. Sendo assim,
apresentou-se a descricdo de um modelo genérico para efetuar o gerenciamento energético das
maquinas do servidor, impactando o minimo possivel no desempenho da aplicacdo. Foram
apresentados os dois componentes principais do modelo, que sdo utilizados para efetuar o ge-
renciamento energético e a elasticidade de recursos da nuvem. O gerenciamento energético visa
avaliar se existem maquinas fisicas que podem ser desligadas, de forma que as réplicas aloca-
das a ela sejam transferidas para os outros servidores. Ja a elasticidade de recursos visa prover
desempenho, variando o nimero de réplicas de acordo com a necessidade. E ele também que
liga médquinas, caso seja necessdrio alocar mais réplicas e ndo existam maquinas disponiveis.
Durante o detalhamento dos componentes do Elergy, eles foram comparados com o gerenciador

BrownoutCon. Esse gerenciador possui componentes e abordagens semelhantes ao Elergy.
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5 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Como apresentado nas secdes anteriores, o Elergy € baseado em 2 componentes: gerenci-
ador de energia e gerenciador de elasticidade de recursos. Os dois componentes se comple-
mentam, de forma que em conjunto podem alocar recursos conforme a necessidade, gastando
menos energia do que outras abordagens. Por isso, o objetivo da avaliacdo € verificar se a abor-
dagem proativa terd um ganho de desempenho energético, com o minimo de impacto possivel.
O protétipo e os componentes que serdo implementados sdao apresentados na Se¢do 5.2.1. Na
Secdo 5.2.2, detalha-se os testes que serdo realizados com o modelo implementado. Por fim, na
Sec¢ao 5.3 apresenta-se a configuragdo do ambiente de testes e na Se¢do 5.4 apresentam-se as

métricas que serdo utilizadas para avaliar o modelo.
5.1 Etapas de desenvolvimento

As etapas especificas relacionadas ao desenvolvimento da pesquisa sdo apresentadas na Fi-
gura 19, demonstrando a evolucdo do trabalho ao longo da realizagdo da pesquisa. Seguindo
as etapas, inicialmente configurou-se um ambiente de desenvolvimento para a criagdo das trés
aplicacdes que compdem o presente trabalho. Essa configuracdo consistiu em primeiramente
instalar e configurar o framework de virtualizacao de containers docker e em seguida, instalar os
pacotes necessdrios para as linguagens de programacao R, Java, .Net e Python. Serd detalhado

nas proximas secdes como cada uma dessas linguagens foram utilizadas na implementacao.

Figura 19 — Sequéncia de etapas do desenvolvimento da pesquisa.

1. 2.
" = 5 3. 4.
Conflggragao do > Impl.eme~ntagao da —>» Implementacédo da » Implementagdo do
ambiente de aplicacdo server aplicacio olient Eler
desenvolvimento (web service) piicag 9y
5. 6. 7.
Configuragao do » Realizagdo dos [—> Anélise dos
ambiente de nuvem testes resultados

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApO6s a configuragdo do ambiente, criaram-se duas implementacdes, na etapa 2 e 3, para
simular o problema de uma aplica¢do real que o Elergy visa resolver. A primeira implementacao
€ um web service que recebe uma requisi¢cao de usudrio com alguns parametros, efetua um
processamento e retorna o resultado ao requisitante. O web service € a aplicacdo que deve ser
replicada de acordo com o nimero de requisi¢des do usudrio. Ja a etapa 3 consiste em uma
aplicacdo que efetua as requisicoes ao web service. As etapas 2 e 3 serdo melhor detalhadas na
Secdo 5.2.2.

Ap6s isso, na etapa 4, desenvolveu-se o Elergy que visa gerenciar a replicacdo do web
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service criado na etapa 2. Seu completo funcionamento serd detalhado na Secdo 5.2.1. Com
as trés implementacdes finalizadas, iniciou-se a etapa de configuracdo do ambiente de nuvem
para rodar a aplicacdo e o Elergy. Em seguida, realizaram-se os testes e a andlise dos resultados
obtidos.

5.2 Implementacao

Nesta secdo, serdo detalhados todos os pontos do protétipo desenvolvido para a avaliacdo
do modelo Elergy. A Figura 20 apresenta a arquitetura do Elergy bem como sua interacao
com os demais componentes. Nessa figura ndo foram detalhados a interacdo dos atores com
o sistema, mas o usudrio € representado pela aplicacdo cliente. Ja o desenvolvedor submete
a imagem da sua aplicacdo Docker. Por fim, o gerente de cloud configura o prometheus e os
exporters, define os IPs e MAC Address das maquinas fisicas e indica as imagens de servigos
a serem avaliadas. Os componentes que serdo implementados no protétipo sdao divididos em
tré€s aplicagdes separadas: (a) Elergy, (b) aplicacdo cliente e (c) Microsservicos de web service.
A implementacao de (a) serd detalhada na Secdo 5.2.1 e as implementacdes de (b) e (c) serdao
detalhadas na Sec¢do 5.2.2.

5.2.1 Protétipo Elergy

Nessa secao, serdao detalhados os componentes destacados dentro do Elergy, apresentados
na Figura 20. Toda a implementacao utiliza o framework .Net para a linguagem de programagao
C#. O gerenciador possui trés modulos principais: Mdédulo de métricas, médulo de gerencia-
dor de energia e médulo de gerenciador de elasticidade. Para coletar as informacdes foram
utilizados duas ferramentas de terceiros para gerenciar os dados de cada né: Exporter ' e Pro-
metheus *. O Exporter foi configurado para executar uma réplica em cada miquina fisica. Ele
basicamente roda o comando docker stats da ferramenta docker de tempos e tempos, gerando o
resultado em uma porta de acesso externo. Assim, € possivel outras ferramentas pegarem o re-
sultado dela através de uma requisicdo HTTP. Ja o Prometheus € uma ferramenta que consolida
as informacdes de diversas fontes de dados em uma API tnica. Assim, ele foi configurado para
coletar as métricas exportadas de todas as mdquinas fisicas. Dessa forma, o médulo de métricas
efetua requisicdes HTTP apenas ao Prometheus para saber o estado de todas os containers da
cloud. Apo6s coletar as informagdes, elas sdo repassadas para os outros dois médulos.

O moédulo de gerenciador de energia utiliza as métricas recebidas para apurar se alguma das
maéaquinas pode ser desligada, seguindo o algoritmo apresentado na Secao 4.4. Com o resultado
dessa apuracgdo, o gerenciador energético pode tomar a decisdo de desligar uma méquina fisica

e executar um comando de desligar, como sudo poweroff, através o protocolo SSH. Para isso,

"https://github.com/wywywywy/docker_stats_exporter/
Zhttps://hub.docker.com/r/prom/prometheus/
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Figura 20 — Implementagao do protétipo. Em destaque, os componentes que serdo implementados para
os testes. Em amarelo estdo os componentes do Elergy. J4 em verde, dentro do componente docker,
estdo as replicagcdes do web service. Por fim, em azul a aplicacdo do cliente que faz requisicdes HTTP
ao servico. Além dessas implementacdes, existem as aplicagdes prometheus e exporter para fazer a
extragdo dos dados de cada né. A linha tracejada demonstra que os mddulos detalhados no Docker estdo
distribuidos nas maquinas fisicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

basta o Elergy possuir o IP de todas as maquinas fisicas alocadas no servidor. Entdo, ele decide
qual maquina desligar, efetua a migracdo dos containers para as outras maquinas (se possivel) e
desliga a maquina alvo. Para gerenciar os containers submetidos a cloud serd utilizado docker .
Além disso, ser4 utilizada a API para .Net Docker.DotNet  que permite efetuar a migracio dos
containers conforme a necessidade.

Por dltimo, tem-se o0 médulo de gerenciador de elasticidade. Esse médulo possui dois com-
ponentes: Motor de predicdo e avaliador de métricas. O motor de predicdo ordena as métricas
recebidas pelo coletor de métricas e ordena-as no tempo. Com as varidveis ordenadas monta
uma série temporal utilizando o ARIMA. Com a série temporal definida, prevé valores futuros
para a métrica. O motor de predicdo utiliza a biblioteca R.Net ° para se comunicar com a lin-
guagem R e rodar o ARIMA diretamente no R. Nao implementou-se o ARIMA diretamente no
motor de predicao tendo em vista que o R possui nativamente uma biblioteca para utilizacdo do
ARIMA e seu desempenho ndo onera o sistema.

Com base no resultado da predicao do motor, o avaliador das métricas utilizara thresholds

3https://www.docker.com/
“https://www.nuget.org/packages/Docker.DotNet/
Shttps://www.nuget.org/packages/R.NET/
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inferior e superior para avaliar se deve adicionar/remover containers. Por exemplo, se 0 motor
indicar que threshold superior serd atingido, o avaliador indicara que serd necessario adicionar
novos recursos. Assim como o gerenciador de energia, o gerenciador de elasticidade ird utilizar
a API Docker.DotNet para efetuar a integracdo com o Docker. Além de alocar e desalocar con-
tainers, pode-se perceber na Figura 20 que o gerenciador de elasticidade pode ligar maquinas
fisicas. Isso é possivel através do padrio Wake-on-LAN, que permite ligar maquinas fisicas
utilizando o endereco MAC. Sendo assim, quando for necessario ligar um novo nd, basta enviar
uma mensagem pela rede Ethernet. Entdo, enquanto o gerenciador de energia faz requisicoes
SSH para desligar as maquinas, o gerenciador de elasticidade envia mensagens através da rede

para liga-las.

Como métrica de avaliagdo para as decisOes de elasticidade de recursos serd utilizada a
CPU. Essa métrica é uma das principais métricas na avaliacdo de recursos em nuvem, sendo
amplamente utilizada em diversos trabalhos, como ja demonstrado na Se¢do 3. Essa métrica
serd coletada em intervalos de quinze segundos. Coletar a CPU em instantes muito curtos
poderia fazer com que a API ndo trouxesse valores atualizados. J4 efetuar a coleta em espacos
maiores poderia fazer com que o gerenciador demorasse para decidir. A abordagem de quinze
segundos j4 foi utilizada em outros trabalhos, como o de Da Rosa Righi et al. (2016). Serd
avaliado o comportamento da CPU do sistema na totalidade, para verificar o comportamento
do motor de decisdo de elasticidade de recursos. Para o modelo de predi¢ao serd utilizado
o ARIMA, conforme j4 explicado. Com base nos resultados que foram obtidos e que serdo
apresentados na Secdo 6.1, optou-se pela configuragcdo do ARIMA(2, 0, 1), tendo em vista que
este apresentou um 6timo desempenho na carga em onda. Tomou-se essa decis@o por a carga
em onda ser uma das cargas mais comuns de ocorrer em ambientes reais. Além disso, seus

resultados ndo foram tao ruins em outros casos.

Para a implementacao do protétipo do Elergy serdo utilizados os seguintes parametros (DA ROSA RIGHI
et al., 2016, 2019):

e tempo_instanciar_mdquina: 60 segundos. Essa métrica foi apurada com base em testes

de execugdo;
e tempo_observacao: 15 segundos;

e intervalo_execugdo_algoritmos: 15 segundos. E o tempo entre as execugdes dos algorit-

mos de elasticidade e energia;

e threshold do microsservico superior: 80%;

e threshold do microsservico inferior: 20%.
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5.2.2 Protétipo de Avaliagcdo

Além do Elergy, serd implementada uma aplicacdo bésica baseada em microsservicos para
a realizacdo dos testes. O tipo de problema que essa aplicacdo tenta resolver € semelhante a
problemas que aplicacdes como Wolfram Alpha ¢ precisa resolver rapidamente. Na Figura 20
ela é representada por duas aplicacOes distintas: (a) Microsservigos (Server) e (b) Aplicacdo
cliente. A aplicacdo baseada em microsservigos fica do lado servidor e utiliza 0 mecanismo de
container para virtualizar um ambiente e executar isoladamente. Essa aplicacao foi encapsulada
em um container docker que permite a facil inclusdo de novas réplicas, bem como a remog¢ao
de coOpias desnecessarias. Esse container estd disponivel no Docker Hub acessivel a qualquer
usudrio ’. Configurou-se o servidor de cloud para utilizar docker swarm 8. Por ser utilizado
o swarm, nao € necessdrio implementar o balanceador de carga, tendo em vista que € nativo
dessa implementacdo. Entdo, basta indicar ao swarm quantas réplicas e quais servidores, que
ele efetua o balanceamento de carga utilizando o algoritmo de Round Robin.

Escreveu-se essa aplicacio em Python ° utilizando o framework Flask '°. Essa aplicagio
recebe uma requisicdio HTPP com alguns parAmetros, processa e devolve um JSON !'! com o
resultado. O processamento realizado é o método de Newton-Cotes para intervalos fechados,
conhecido como Regra do Trapézio Repetida (DAVIS; RABINOWITZ, 2007). Em trabalhos
anteriores, utilizou-se esse método para a geracdo de cargas de trabalho (DA ROSA RIGHI
et al., 2016, 2019). Ele calcula a aproximacéo para a integral do polinémio f(x) num intervalo
fechado [a, b]. Essa férmula permite determinar a drea de uma forma dividindo-a em diversos
trapézios de um mesmo tamanho. Para isso, divide-se o intervalo fechado [a, b] em s subinterva-
los iguais. Cada subintervalo possui tamanho igual a &, onde este é determinado por h[z;, z;11],
onde: =0,1,2,3,...,s — 1. Desta forma:

b—a
h=zip—a; =

(5.1)

S
Sendo assim, a integral de f(z) pode ser descrita como soma das dreas dos trapézios conti-

dos no intervalo [a, b], ou seja:

b
/ Fl@)de ~ Ag + Ay + Ay + Ag + o + Ay (5.2)

Na Férmula 5.2, Aj é a drea do primeiro trapézio, A; do segundo, A3 do terceiro e assim
sucessivamente até o A, | sendo a drea do ultimo trapézio. Ja a Equagdo 5.3 demonstra o desen-
volvimento de uma integra¢do numérica de acordo com a defini¢do de Newton-Cotes (DAVIS;
RABINOWITZ, 2007).

Shttps://www.wolframalpha.com/
https://hub.docker.com/repository/docker/igornardin/newtonpython
8https://docs.docker.com/engine/swarm/

“https://www.python.org/

1Ohttps://palletsprojects.com/p/flask/
Mhttp://www.json.org/json-pt.html
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/ab f(z)dx ~ ;l * [f(xo) + fxs) + 2 % mz:: f ()] (5.3)

Sendo que x( e x, sdo iguais a [a, b] e s representa a quantidade de subintervalos. Sendo
assim, existem s+ 1 equagdes f(z) simples para se obter o resultado final da integral numérica.
Dessa forma, quanto maior o valor de s, em mais pedacgos é dividido o trapézio, tendo um valor
mais proximo do resultado real. Entretanto, quanto maior s mais equagdes sa0 necessarias
€ maior serd a carga computacional para apurar o resultado. Assim, variando o valor de s
permite modelar diversos padrdes de carga (DA ROSA RIGHI et al., 2016). Entdo, escreveu-se
a aplicac@o Python para receber os parametros [a, b] e s, calcular o processamento e retornar o

resultado final a aplicacdo que fez a requisigdo.

Figura 21 — Cargas de trabalho dos microsservigos. Sao basicamente quatro cargas: crescente, decres-
cente, constante e onda. Cada carga simula um possivel caso real de utilizagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, criou-se a segunda aplicacdo, que simula as requisicdes de clientes ao servico

da cloud. Para fazer isso, escreveu-se um programa em Java 2.

Tendo em vista que esse
programa precisa simular as requisi¢coes de diversos usudrios, utilizou-se a biblioteca de threads
nativa do Java para executar paralelamente. Dessa forma, cada thread monta uma requisi¢ao
HTTP passando os parametros e coletando o resultado. Essa aplicacdo foi escrita para calcular
o calculo de Newton Cotes de um tamanho fixo. O que varia na aplicacdo € a paralelizacio para
chegar no resultado final. Cada microsservico calcula uma tarefa de tamanho fixo e menor do

que o tamanho total em 100 vezes. Sendo assim, serdo necessdrias 100 tarefas para completar

2https://www.java.com/pt_BR/
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o cdlculo de uma iteracdo. A aplicagdo cliente varia a paralelizacdo das tarefas de 1 até 80. Por
exemplo, no instante onde x = 1 apenas uma tarefa executa por vez, onde apenas ap0s finalizar
a requisicao a proxima tarefa serd enviada. Isso ndo € performético, pois vai demorar mais do
que executando paralelamente, porém gera um baixo custo de CPU jd que apenas uma réplica
consegue lidar com as requisi¢does que chegam. Ja no instante x = 80 sdo feitas 80 requisi¢des
paralelas. A execuc¢ao € mais rapida, porém exige mais CPU da cloud. A Figura 21 apresenta
os padrdes de carga de trabalho, sendo eles crescente, decrescente, constante € em onda de
acordo com o numero de requisi¢cdes paralelas que sdo efetuadas. A Tabela 2 demonstra a

parametrizacdo da carga de trabalho, sendo que cada nova iteracao € incrementado o valor de .

Tabela 2 — ParAmetros para a geracdo de carga de trabalho. Carga(x) é a quantidade de tarefas paralelas
a serem executadas para a carga de trabalho s.

Carga Funcao de Carga w
Constante | carga(z) = w 40
Crescente carga(x) = x -
Decrescente | carga(x) =w — x 80
Onda carga(z) = (sin((2* 7)/w x x) x w) + w 40

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Infraestrutura de Testes

Primeiramente serdo apresentados os prototipos criados e, em seguida, serd detalhada a
infraestrutura dos testes do sistema Elergy. Escolheu-se o ambiente cluster do Programa de
P6s-Graduagdao em Computacdo Aplicada (PIPCA) da Universidade do Vale do Rio dos Sinos.
Alocaram-se X mdquinas com o sistema operacional Ubuntu 18.04, com o processador Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2620 v3 @ 2.40GHz, interconectados através de uma rede 100 Mbps. Essas
maquinas rodaram replicas da aplicagcdo servidor apresentada na Secdo 5.2.2. Nelas, instalou-se
0 Docker para executar os comandos de acesso ao Swarm e para fazer o download da imagem
da aplicacao servidor, hospedada no Docker Hub. Elergy e a aplicacao cliente apresentada na
Secdo 5.2.2 executam no frontend do cluster. Ele possui a mesma configuracdo das demais
maquinas. Nessa mdquina, instalou-se a JDK do Java, para a aplicacdo que faz as requisicoes.
Além disso, instalou-se o framework DotNet, a linguagem R e o Docker swarm API, para os
componentes do Elergy. Nessa mdquina também configurou-se o Prometheus para efetuar a

coleta dos dados de todas as mdquinas do cluster.

5.4 Métricas de Avaliacao

Os resultados do modelo proativo foram comparados com os resultados de uma execugao

sem elasticidade. Para comparar os sistemas, além da CPU, foram utilizadas outras trés métri-
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cas para a avaliacdo da proposta. A primeira € o tempo de execucao total da aplicacdo. A ideia
geral do modelo € que efetua-se decisdes de elasticidade e desliga-se mdquinas para baixar o
consumo energético, mas com o menor impacto na aplicagao possivel. Foi necessario avaliar
se com Elergy a aplicacdo teve um tempo de duragdo final semelhante a execugdo sem elasti-
cidade. Teoricamente, a aplicacdo ndo teria um desempenho superior em termos de tempo de
execucdo em comparagdo a abordagem sem elasticidade. O tempo de duracao foi computado
pela aplicacdo cliente que salva o tempo inicial e final, apds todo o processamento ser completo.

A segunda métrica a avaliada foi o consumo energético das maquinas. Para isso, definiu-se
uma métrica de avaliagcdo calculada empiricamente para avaliar o custo energético, chamando-a
de Energia. Ela foi definida com base na relagdo entre consumo energético e consumo de recur-
sos apresentado por Orgerie, Assuncao e Lefevre (2014). A Equacdo 5.4 apresenta a férmula
utilizada para calcular-se o indice de energia gasto durante toda a aplicagdo. pt.(n) demonstra
a fatia de tempo que a aplicagdo foi executada com n nds. Essa forma de medi¢do é a mesma
utilizada pela Amazon e Microsoft, onde eles consideram a quantidade de mdquinas em cada
unidade de tempo, que normalmente € definido em 1 hora (DA ROSA RIGHI et al., 2016). Na

equacdo, ¢ se refere ao nimero minimo de nés da cloud e s € o nimero maximo de nos.

S

Energia =Y _(n * pt.(n)) (5.4)

n=i
Exemplificando a equac@o acima, supde-se que uma aplicacio demore 5 minutos. Ana-
lisando cada minuto individualmente, poderia-se ter que em 1 minuto utilizou 1 nd, mais 1
minuto com 1 nd, 1 minuto com 2 nds, 1 minuto com 2 nds e por fim 1 minuto com 3 nds.
Assim, consolidando, teve-se 2 minutos com 1 nd, 2 minutos com 2 nds € 1 minuto com 3 nos.
O resultado da equacdo de energia seria 9. Com essa métrica, pode-se comparar as execugoes

para analisar seu comportamento e qual a melhor abordagem.

Custo = Tempo_aplicacao * Energia (5.5)

Além da energia, serd utilizada outra métrica de avaliagdo para avaliar a viabilidade da
elasticidade em diversas situacdes. Essa métrica representa o custo da execugdo através da
multiplicacdo da energia utilizada (representada pela equacio 5.4) pelo tempo total de execucdo
da aplicacdo. A equacgdo 5.5 apresenta esse cédlculo. A noc¢do de custo significa uma adaptacdo
do custo de uma computagdo paralela (WILKINSON; ALLEN, 2004) e j4 foram utilizados em
trabalhos anteriores (DA ROSA RIGHI et al., 2016, 2019). A ideia principal € buscar um custo

melhor em aplicagdes utilizando elasticidade em comparacao com a execugdo de recursos fixa.
5.5 Consideracoes parciais

Neste capitulo, apresentou-se a metodologia de avaliacdo do Elergy. Descreveu-se as eta-

pas de desenvolvimento do protétipo de aplicacdo, apresentando a dependéncia entre elas. Em
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seguida, apresentou-se a implementagdo do protétipo. Detalharam-se os trés protétipos desen-
volvidos: Elergy, aplicacdo cliente e aplicagdo web service. Apresentou-se como o Elergy se
relaciona com os diferentes componentes da cloud, tais como, Load Balancer, maquinas fisi-
cas, docker, entre outros. Além disso, demonstrou-se os fluxos de comunica¢do do gerenciador
com o docker e com as maquinas fisicas. Também, apresentou-se como 0s microsservicos estao
alocados na cloud e como a aplicagao cliente se relaciona com esses web services.

O web service (ou protétipo de avaliagdao) implementa o método Newton-Cotes para inter-
valos fechados, conhecido como Regra do Trapézio Repetida. Essa aplicacdo foi compactada
em um container que permite ser replicada de acordo com a necessidade. Detalharam-se as fun-
coes de carga a que foram submetidas a cloud. Em seguida, apresentou-se a infraestrutura que
permitiu a realizagc@o dos testes do Elergy e, também, as métricas de avaliacdo. Para avaliar a
aplicacao submetida a cloud utilizou-se a CPU. Essa métrica indica diretamente o quanto cada
noé estd sendo utilizado e € utilizada apenas para a tomada de decisao do gerenciador. Além
disso, foram calculadas outras trés métricas para avaliar o desempenho com e sem o gerenci-
ador Elergy: Tempo de execucdo, Energia e Custo. Os resultados obtidos das avaliacdes sdo

apresentados no préximo capitulo.



84



85

6 RESULTADOS

Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pelo Elergy. Os resultados sdo
baseados na metologia apresentada no capitulo 5. Inicialmente, serdo apresentados os resultados
dos testes do motor de predicio ARIMA que foram utilizados para definir qual ARIMA foi
utilizado no Elergy na Secdo 6.1. Apds isso, serdo apresentados os resultados da juncdo da
aplicacdo cliente, com a aplicacdo servidora e do gerenciador Elergy na Secdo 6.2. Essa secdo
demonstra a comparagdo entre a elasticidade e o nimero fixo de recursos, baseando-se nas
métricas apresentadas na sec¢do anterior. Além disso, essa se¢do faz uma andlise individual de

cada carga de trabalho.

6.1 Testes com o Motor de Predicio ARIMA

Nessa secao, serdo apresentados os testes realizados com o motor de predicdio ARIMA. A
série temporal ARIMA foi apresentada na Secao 2.4. O ponto central de Elergy € seu algoritmo
de predicao da elasticidade de recursos, sendo que se ele nao for eficiente, o gerenciamento da
energia e da elasticidade ndo apresentardo ganhos para a aplicacdo. Para avaliar sua eficicia,
o primeiro passo foi definir cargas de trabalho para submeter ao ARIMA. Essas cargas de tra-
balho sd@o as mesmas apresentadas Figura 21 da Se¢do 5.2.2. Essas cargas de trabalho tentam
simular casos reais de uma aplicagdo comum. Por exemplo, a carga crescente simula um acrés-
cimo nas requisi¢cdes de um microsservico, gerando assim um aumento gradativo de CPU. Para
a simulacdo, foi definido 0 como valor minimo e 600 como valor médximo. Na carga de trabalho
crescente, os valores aumentam de 0 até 600 gradativamente. Ja na carga de trabalho decres-
cente, os valores decrescem de 600 até 0 gradativamente. A carga constante, mantém o valor de

300 do inicio ao fim da simulag@o. Por fim, a carga de onda, executa a seguinte equagao:

y = (sin((2 % 7) /60 * =) * 300) + 300

Essa féormula determina o valor do eixo y de acordo com o valor da coordenada X no mo-
mento do cédlculo. A divisao por 60 ¢ feita, pois foi estimado um total de 120 instantes do eixo
X. Sendo assim, gera uma onda que se repete uma vez durante um ciclo completo. O valor de
120 foi definido para simular 30 minutos de execu¢do da aplicagdo, sendo que cada coleta de
valor ocorreria em intervalos de 15 segundos. O valor de coleta em intervalos de 15 segundos
¢ uma préatica adotada pelos autores em outros trabalhos (DA ROSA RIGHI et al., 2019, 2016),
pois o middleware de cloud atualiza os valores das métricas de tempos em tempos. Efetuar a
requisicao em intervalos menores pode ocasionar repeticdo dos mesmos valores ja processados.
Voltando a férmula de onda, foi multiplicado por 300 para que a onda inicie no ponto médio do

grafico. Por fim, adiciona-se 300 para deslocar a onda, de modo a evitar valores negativos.
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Listing 6.1 — Pseudo-cédigo para a avaliacdo do algorimo ARIMA

Input: Dados de teste do workload
Output: Valores previstos

1. workload = workload_initialize ();

2. for (p=0; p < 3; p++){

3. for (d=0; d < 3; d++){

4. for (q=0; q < 3; gq++){

5. workload_arima = {};

6. workload_arima_previsto = {};

7. arima_setup(p,d,q);

8. for (i=0; i < workload.length; i++4){

9. workload_arima = workload.next_value ();
10. arima_assign(workload_arima);

11. workload_arima_previsto = arima_forecast(lookahead);
12. }

13. print (workload_arima_previsto );

14. }

15. }

16. }

Apo6s determinar a carga e as fungdes de geracdo dessa carga de trabalho foi efetuada a
configuracdo da série temporal. Como foi apresentado na Secdo 3, o ARIMA possui trés pa-
rametros bdsicos de configuracdo: p, d e q. Entdo, para utilizar o ARIMA adequadamente €
necessdrio definir seus parametros de configuracdo. Escolher a melhor parametriza¢io ndo €
uma tarefa facil e exige um completo conhecimento de todas as possibilidades, bem como da
aplicabilidade de cada modelo em cada cendrio de utilizacdo. Um modelo pode ser 6timo para
uma carga de trabalho e péssimo para outra. Por isso, foi criado um programa Java para simular
as quatro cargas de trabalho. Além disso, esse programa Java deve aplicar cada possibilidade
do ARIMA em cada uma das cargas de trabalho, estimando valores futuros. Para isso foi uti-
lizada a biblioteca JRI ! para integrar o Java com a linguagem R. A linguagem R é prépria
para cdlculos de forecast, pois possui diversos algoritmos nativos, entre eles, o0 ARIMA. Na
Listagem 6.1 € apresentado um pseudo-c6digo de como o algoritmo se comporta, sendo que
sua implementacdo esté disponivel no github 2.

O pseudo-coédigo da Listagem 6.1 inicialmente inicializa a varidvel de workload na linha
1. Essa varidvel possui o array completo dos valores da simulacio da carga de trabalho. Nas
linhas 2, 3 e 4, sdo variados os parametros do ARIMA. Para cada nova execucao do ARIMA, sdo
inicializados varidveis de workload_arima e workload_arima_previsto, nas linhas 5 ¢ 6. O
ARIMA é€ inicializado, na linha 7. Na linha 9 workload_arima ira receber cada um dos valores
do array de workload sequencialmente, sendo que a linha 10 atribui os valores ja carregados

nessa variavel para o ARIMA. Ap6s isso, é chamada a fungdo de predi¢do (arima_forecast)

Thttps://www.rforge.net/JR1/
Zhttps://github.com/igornardin/Evaluator
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Tabela 3 — Valores de erros dos algoritmos. Foram avaliados o erro médio (EM) e desvio médio absoluto
(DMA). Foram testados os pardmetros do ARIMA de 0 até 2 pois sdo as formas mais comuns de utili-
zacdo do algoritmo (BROCKWELL; DAVIS, 2016). As linhas destacadas sdo os resultados escolhidos
para serem analisados.

Crescente Decrescente Constante Onda
EM DMA EM DMA EM DMA EM DMA

Arima(0,0,0) | -186.25 186.25 | 186.25 186.25 | -330.00 330.00 | 102.42 223.04
Arima(0,0,1) | -186.25 186.25 | 186.25 186.25 0.00 0.00 100.39  221.02
Arima(0,0,2) | -186.25 186.25 | 186.25 186.25 0.00 0.00 98.29  219.00
Arima(0,1,0) | -40.00  40.00 40.00 40.00 0.00 0.00 28.43  147.29
Arima(0,1,1) | -37.53 3753 37.53 37.53 0.00 0.00 26.56  139.18
Arima(0,1,2) | -35.08  35.08 35.08 35.08 0.00 0.00 2471  130.89
Arima(0,2,0) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.21 78.08
Arima(0,2,1) | 302.50 302.50 | -237.50 238.92 0.00 0.00 -1.48 69.72
Arima(0,2,2) | 302.50 302.50 | -297.50 297.50 0.00 0.00 -1.65 61.77
Arima(1,0,0) | -41.13  41.13 41.13 41.13 | -330.00 330.00 | 70.01 157.79
Arima(1,0,1) | -39.13  39.13 39.54 39.54 0.00 0.00 60.90 140.34
Arima(1,0,2) | -33.15  33.15 33.54 33.54 0.00 0.00 3322 128.60
Arima(1,1,0) | 262.50 262.50 | -262.50 262.50 0.00 0.00 -0.64  77.66
Arima(1,1,1) | 92.55 135.57 | -90.09 91.04 0.00 0.00 -1.04  73.22
Arima(1,1,2) | 117.22 141.74 | -39.81 5594 0.00 0.00 -1.27 61.58
Arima(1,2,0) | 302.50 302.50 | -302.50 302.50 0.00 0.00 -5.63 116.02
Arima(1,2,1) | 302.50 302.50 | -237.50 238.92 0.00 0.00 -3.21  111.49
Arima(1,2,2) | 302.50 302.50 | -297.50 297.50 0.00 0.00 -6.11  108.10
Arima(2,0,0) | 214.07 244.17 | -213.72 244.53 | -330.00 330.00 | 0.98 9.59

Arima(2,0,1) | -48.35  87.45 20.72  106.58 0.00 0.00 -2.35 9.32

Arima(2,0,2) | 7991 16442 | 11.73 70.32 0.00 0.00 3.62 20.86
Arima(2,1,0) | 262.50 262.50 | -262.50 262.50 0.00 0.00 -1.37 22.03
Arima(2,1,1) | 302.50 302.50 | 64.72  186.42 0.00 0.00 -4.77 9.36

Arima(2,1,2) | 302.50 302.50 | -278.16 285.61 0.00 0.00 1.75 5.24

Arima(2,2,0) | 302.50 302.50 | -302.50 302.50 0.00 0.00 19.27  124.69
Arima(2,2,1) | 302.50 302.50 | -237.50 238.92 0.00 0.00 -0.01 17.83
Arima(2,2,2) | 302.50 302.50 | -297.50 297.50 0.00 0.00 7.12 15.89

Fonte: Elaborado pelo autor.

na linha 11, sendo que esta retorna o préximo valor a ser adicionado no array. No final, na linha

13, sdo impressos os resultados.

Com base nos resultados dessa implementacao foram comparados os valores retornados pela
predicdo, com os valores reais da simulacdo. A Equacgao 6.1 descreve a apuracdo do erro, onde

e; € o erro do periodo ¢, A; é o valor real no periodo ¢t e P, é a previsdo para o periodo ¢.

e =A — P, (6.1)

Para encontrar o valor do erro da execugdo, foram utilizados dois cédlculos de erro para a
predicao: Erro médio (EM) e Desvio médio absoluto (DMA). Em ambas estimativas de erros,
valores mais préximos de zero indicam um melhor resultado. O erro médio, nada mais é do que
uma média da diferenga entre o valor esperado e o valor previsto de todas as observagdes. A
Equacdo 6.2 apresenta como esse valor € apurado, onde e; € o erro apurado anteriormente € n 0

ndmero de periodos utilizados.
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Figura 22 — Real x previsto - Carga crescente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Z?:1 €t

n

EM = (6.2)

O problema dessa forma de avaliacdo é que se o algoritmo de predi¢do errar a mesma dife-
renga para mais e para menos, seu valor serd zero, gerando um falso positivo de que o algoritmo
€ adequado. Assim, em uma nova etapa foi utilizado o Desvio médio absoluto. Este calcula o
valor absoluto de cada uma das diferencas para fazer a média do valor absoluto. Assim, se o al-
goritmo errar a mesma diferenca para mais e para menos, o valor estimado ird indicar isso mais

adequadamente. A Equacdo 6.3 descreve a forma como o desvio médio absoluto € apurado.

iy |ed]

n

DMA = (6.3)

A Tabela 3 demonstra os resultados das estimativas de erro de cada algoritmo do ARIMA.
Em amarelo, foram destacados os algoritmos que, em nossa andlise, tiveram uma melhor per-
formance. O algoritmo que apresentou valores mais aceitdveis foram os ARIMA(2,0,1) e
ARIMA(0,2,0). Como j4 foi explicado na Secdo 2, a predi¢do com esse modelo utiliza o valor
mais recente como um provavel proximo valor, porém aplica sobre ele uma tendéncia, calculada

com uma taxa de modificagdo dos ultimos valores. Dessa forma, o algoritmo ARIMA(0,2,0)
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Figura 23 — Real x previsto - Carga decrescente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

foi perfeito nas cargas crescentes, decrescente e constante, bem como apresentou um valor ra-
zodvel para a carga em onda. Porém, normalmente as aplicagdes reais nao possuem uma carga
muito bem definida como as cargas crescente, decrescente e constante. Aplicagdes reais variam
bastante seu comportamento, de forma que o mais préximo da realidade seria a carga em onda.
Sendo assim, o algoritmo ARIMA(2,0,1) apresentou bons resultados na carga em onda, sem ter

problemas nas cargas crescente, decrescente e constante.

Para compara-lo aos demais modelos, sdo apresentados os graficos das Figuras 22, 23, 24
e 25. Nesses grificos, comparamos os modelos que foram destacados na Tabela 3, visando
comparar apenas os algoritmos que tiveram um bom desempenho. Além disso, é importante
perceber que as séries temporais necessitam de alguns ciclos iniciais para comecarem a prever,
de forma que seus valores iniciais sdo retornados como zero. Isso foi considerado ao imple-

mentarmos o prototipo de predigdo.

Conforme mencionado anteriormente, o algoritmo ARIMA(0,2,0) apresentou resultados
perfeitos para as cargas de trabalho constante, crescente e decrescente. Nos Graficos 22, 23 e
24 isso fica visivel, pois a linha desse modelo acompanha a linha de valores reais. Sendo assim,

ndo ha dividas que esse algoritmo seja o ideal para essas trés cargas de trabalho. J4 na carga de
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Figura 24 — Real x previsto - Carga constante.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

trabalho em onda, apresentada pelo Gréafico 25, podemos perceber que o resultado desse algo-
ritmo nao € tdo bom. O melhor algoritmo, analisando o Desvio Médio Absoluto, seria o modelo
ARIMA(2,1,2). Nao avaliamos esse modelo, pois seus resultados foram bastante insatisfatérios
para as cargas de trabalho crescente e decrescente.

Entdo, o segundo melhor modelo para a carga de trabalho em onda foi o algoritmo ARIMA(2,0,1),
que estd demonstrado nos gréficos. Ele possui um desempenho muito bom para a carga em onda
e razoavel para os algoritmos crescente e decrescente. Analisando seu grafico de onda pode-
se perceber um efeito indesejado na forma da onda, que apresenta alguns pontos de pico nos
valores previstos. Porém, na maior parte do tempo ele acompanha a carga de trabalho adequa-
damente. J4 0o modelo ARIMA(0,2,0) apresenta uma onda deslocada da onda original, prevendo
valores abaixo ou acima do real. Sendo assim, fica claro que para esse tipo de carga de trabalho,
o algoritmo ARIMA(2,0,1) é o mais adequado.

6.2 Resultados do Elergy

Nessa secdo, serdo apresentados os resultados obtidos da execugdo dos testes que foram

detalhados na Sec¢ao 5. Como apresentado na secao anterior, foram modelados quatro cargas de
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Figura 25 — Real x previsto - Carga onda.
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trabalho: crescente, decrescente, constante e em onda. Essas cargas de onda simulam aplicacdes
reais. Inicialmente, foi escrita uma aplicagcdo cliente que variava o tamanho da requisi¢do,
gerando assim uma variacdo de carga de CPU. Por exemplo, para uma onda crescente foi-se
aumentando gradativamente o tamanho das requisi¢des. Porém, o algoritmo de balanceamento
de carga nativo do docker swarm foi um empecilho nesse forma de trabalho. Enquanto, em uma
arquitetura mestre-escravo, quando um escravo finaliza uma tarefa ele recebe uma nova, no
docker swarm € implementado um balanceador round-robin. Desta forma, se um microsservigo
terminou sua tarefa, ndo necessariamente ele recebera a proxima. O que ocorreu na pratica foi
que, apds certo tempo da aplicacdo, todas as tarefas estavam na fila de um microsservi¢o que

demorava mais do que os outros para processar.

Como o intuito desse trabalho ndo é implementar um balanceador de carga para docker, foi
necessario utilizar uma abordagem mais proxima de execugdes de alto desempenho. Existem
trabalhos especificos que buscam encontrar o melhor balanceador de carga para containers (AU-
TILI; PERUCCI; DE LAURETIS, 2020). Essa abordagem ¢ a mesma que foi detalhada na Se-
¢d0 5.2.2. Para isso, foi escrita a aplicacdo cliente onde € variado o tamanho das tarefas, porém

junto a isso divide-se as tarefas em diversos microsservigos. Dessa forma, a tarefa final € pa-
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Tabela 4 — Resultados obtidos dos testes realizados. Em vermelho e verde o pior e melhor resultado
respectivamente para cada carga de trabalho e métrica.

Nos .

Manager iniciais Tempo (segundos) | Energia total Custo
Crescente
Com elasticidade 2 4298.935 9645 41524145.4
Sem elasticidade 2 4917.396 9835 48362414.82
Sem elasticidade 3 3371.740333 10115 34107019.89
Decrescente
Com elasticidade 2 3293.601667 9263 30508487.57
Sem elasticidade 2 4717.885 9436 44519253.19
Sem elasticidade 3 3143.533 9431 29646131.2
Constante
Com elasticidade 2 3109.545333 9024 28061935.13
Sem elasticidade 2 4540.495333 9081 41232242.73
Sem elasticidade 3 2920.553667 8762 25589123.96
Onda
Com elasticidade 2 6168.240333 11644 71818689.91
Sem elasticidade 2 6756.298333 13513 91295962.96
Sem elasticidade 3 5384.776333 16154 86987952.17

Fonte: Elaborado pelo autor.

ralelizada em diversas execucdes. ApOs ajustar a aplicagdo cliente, foi possivel comparar uma
execucdo utilizando o Elergy com execucdes sem variar os recursos. Entao, foram montados

trés cendrios de testes:
(1) Com elasticidade através de Elergy com 2 nos iniciais;
(i1) Sem elasticidade com 2 nés fixos;

(iii)) Sem elasticidade com 3 nos fixos.

Os testes com elasticidade foram realizados utilizando o Elergy que aplica o ARIMA(2,0,1),
devido aos testes que foram realizados na Secdo 6.1. Os resultados dos testes experimentais
utilizando o ARIMA demonstraram que esse algoritmo teve um bom resultado para a carga em
onda, que € a mais proxima de uma aplicacdo real. Entdo, foi optado por esse algoritmo para
verificar como se comportaria no seu melhor caso (carga em onda) e nos seus casos nio tao
bons (crescente, decrescente e constante).

Para cada cendrio, foram realizadas trés execucdes para cada uma das formas de carga de
trabalho. Sendo assim, foram executados ao todo 36 testes. A Tabela 4 demonstra os resul-
tados consolidados obtidos dessas execugdes. Para chegar a esses resultados foram feitas as
médias das trés execugdes de cada cendrio para cada carga de trabalho. A tabela apresenta trés
informagdes importantes: tempo de execugdo, indice energético e custo.

O tempo de execugdo € calculado na aplicacdo cliente que gerencia as tarefas a serem exe-

cutadas. No comeco da aplicacdo € coletado o tempo inicial da aplicacdo. Apds guardar o
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tempo inicial, sdo enviadas as requisi¢des a cloud. A aplicagdo cliente espera que todas as re-
quisi¢des sejam enviadas e concluidas, de forma que apenas ao ter todos os resultados € obtido
o tempo final. Entdo, diminui-se o tempo final do inicial, tendo assim o tempo de execugao.
Ja a métrica de energia € obtida por um log no Elergy que indica por quanto tempo os nds da
cloud permaneceram ativos. Assim, foi efetuado o célculo de energia apresentado na Secdo 5.4
pela Equacdo 5.4. Apds obter-se o tempo e o custo, aplica-se a Equacdo 5.5 apresentada na
Secdo 5.4 para estimar o custo da aplicacdo. Com essas informacdes, € possivel avaliar e com-
parar os diferentes testes realizados. Na tabela foi destacado o melhor e pior resultado de cada

uma das execugOes para cada carga de trabalho.

Além de avaliar os resultados, é importante analisar o comportamento da alocacdo de re-
cursos em cada uma das cargas de trabalho. As Figuras 26, 27, 28 e 29 demonstram o
comportamento do Elergy para cada carga de trabalho. Para cada carga, foi escolhida uma
das trés execucdes que foram realizadas, apenas para demonstrar o comportamento do sistema.
Nos gréficos sdo apresentadas duas varidveis importantes: quantidade de tarefas e nds alocados.
Ressalta-se que a métrica que Elergy utiliza para a tomada de decis@o € a CPU, ja que € dificil
relacionar de modo genérico a quantidade de tarefas pela utilizacdo de uma métrica. Por exem-
plo, uma tarefa de uma aplicacdo qualquer pode exigir um tempo muito curto de utilizagdo. Ja
em outra aplicacdo diferente, uma tarefa leva bastante tempo para ser processada. Sendo assim,

a CPU dos elementos da cloud se torna importante.

A quantidade de tarefas dos gréficos apresenta quantas tarefas paralelas sao enviadas a cloud
em cada instante de tempo. Como as tarefas possuem um tamanho fixo, quanto mais tarefas
enviadas a cloud, maior a exigéncia de processamento. Por outro lado, quanto menos tarefas
enviadas paralelamente, menor a exigéncia. Sendo assim, € possivel variar a quantidade de
tarefas paralelas para modelar as cargas de trabalho. J4 a quantidade de nds alocados demonstra
quantas mdquinas fisicas estdo ligadas a cada instante de tempo. Como Elergy visa diminuir o
custo energético é¢ importante avaliar o comportamento da alocacdo e desalocacdo de recursos.
Ligar uma méquina desnecessdria pode ser um desperdicio de energia, bem como desligar muito
antecipadamente pode diminuir o desempenho da aplicacao.

ApO6s apresentar os resultados obtidos, nessa se¢do serdo analisados os resultados obtidos.
Cada carga de trabalho serd avaliada individualmente nas Secdes 6.2.1, 6.2.2, 6.2.3 ¢ 6.2.4.
Para a analise serdo utilizados os valores obtidos da Tabela 4 e os graficos de alocagdo/remogao
de recursos. Serdo apresentados em quais casos os Elergy apresentou os melhores e piores

resultados, apresentando os percentuais de otimizagao e desperdicio em cada caso.

6.2.1 Carga crescente

A primeira carga a ser analisada serd a carga crescente nas métricas da Tabela 4. Em termos
de tempo de execucdo o melhor cendrio foi sem elasticidade com 3 nds fixos, sendo que o

pior caso foi o cendrio sem elasticidade com 2 nds. J4 a execugdo com elasticidade obteve
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resultado 12,58% melhor que a execugdo sem elasticidade e com dois nés, mas 27,50% pior
que a execugdo com 3 nds fixos. Obviamente, manter todas as maquinas ligadas durante toda a
execucdo serd mais performatico e a aplicagdo terminard antes. Analisando o viés energético,
Elergy teve um melhor resultado do que as execugdes sem elasticidade. Elergy melhorou em
1,93% em relagcdo a execugdo com 2 nds e 4,65% em relagdo a execucdo com 3 nos. Isso
demonstra a eficiéncia do modelo na questdo energética. Por fim, em relagdo ao custo total da
execucdo (relacdo entre execucdo e energia), Elergy obteve uma melhora em relacio a execugao
com 2 nés de 14,14%, mas ele foi mais custoso do que a execu¢do com 3 nos fixos em 21,75%.
Isso demonstra que mesmo gastando menos energia do que a execu¢do com 3 nds, ela foi mais

custosa e possivelmente ndo seria totalmente adequada a esse cendrio.

Figura 26 — Alocacdo de recursos na carga crescente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando o gréifico da Figura 26 podemos perceber o comportamento do Elergy para adi-
cionar novos nés. E possivel perceber que inicialmente um né é desligado, devido ao fato de
que a aplicagdo esta fazendo poucas requisicdes ao sistema. Conforme o nimero de tarefas
paralelas cresce, o sistema precisa adicionar novos recursos e € possivel verificar que o sistema
se comporta bem com o acréscimo de tarefas acompanhando a tendéncia da aplicacdo. Existe
um momento em que Elergy desliga uma méquina, onde o algoritmo nao se comportou ade-
quadamente. Nas outras duas execugdes isso ndo ocorreu, porém foi destacado esse grafico
para demonstrar que para essa forma de carga de trabalho podem haver empecilhos em sua
utilizagdo. Entdo, para a carga crescente foram obtidos valores razodveis tanto para o tempo

de execu¢do quanto de custo, sendo que foi superior em termos energéticos. Obviamente, o
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sistema nao conseguiria ser mais rdpido do que a execucdo com 3 nds, porém o custo foi um
ponto que o gerenciador poderia melhorar. Conforme demonstrado na Sec¢do 6.1, era esperado
para essa carga de trabalho que o sistema nio tivesse um desempenho tdo bom, sendo que apre-
sentou resultados apenas razodveis. Mesmo assim, o principal foco do Elergy € a energia e isso

foi possivel melhorar o desempenho.

6.2.2 Carga decrescente

Em seguida, serd analisada a carga decrescente. Verificando os resultados da Tabela 4 vemos
que, assim como a carga crescente, em termos tempo de execugdo as execucdes com 2 e 3
nés tiveram o melhor e pior resultado, respectivamente. Elergy obteve uma melhora de tempo
de execucdo em relacdo a execucdo com 2 nos de 30,19%, mas foi pior em 4,77% do que a
execucdo com 3 nds. Ja em termos energéticos, assim como na crescente, Elergy obteve um
melhor desempenho do que as outras execucdes, atingindo 1,83% e 1,78% para as execucdes
com 2 e 3 nds respectivamente. N@o sdo valores expressivos, porém quando tratado de energia
qualquer redugao € interessante. J4 analisando o custo, Elergy foi melhor do que a execugao
com 2 nés em 31,47%. J4 em comparagdo a execugdo com 3 nds, o gerenciador foi 2,91% mais
custoso. Mesmo tendo um resultado inferior a execugdo de 3 nds fixos, o resultado foi muito

proximo.

Figura 27 — Alocacdo de recursos na carga decrescente.

Decrescente

== Quantidade de tarefas paralelas == Quantidade de nds

80 3

60

40

Tarefas
Nos

20

0 1000 2000 3000

Tempo (em segundos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 27 demonstra o comportamento do Elergy. Podemos perceber que demora um
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certo tempo para que as miquinas comecem a serem desligadas. Assim como a carga cres-
cente, 0 ARIMA(2,0,1) ndo obteve resultados satisfatérios nos testes que foram apresentados
na Secdo 6.1, boa parte por sua demora na desalocac¢do de recursos, pois o algoritmo € mais
conservador em mudancas bruscas. Isso afeta tanto a execucao crescente quanto a decrescente.
Somente perto do final da aplicagdo que foram desligadas as duas maquinas que estavam ocio-
sas. Obviamente se a aplicagao ficasse por mais tempo nesse estado, o ganho comecaria a valer
a pena, porém nao foi o caso dos testes. Sendo assim, para carga decrescente Elergy teve um

bom resultado energético, com um custo razodvel, sendo uma boa alternativa.

6.2.3 Carga constante

Ap6s ser analisada a carga crescente e decrescente, serd analisada a carga em constante.
Antes de avaliar os resultados obtidos, ¢ importante apresentar o comportamento da carga de
trabalho, apresentado na Figura 28. Para a carga constante, sempre haverd uma configuragdo
que serd a mais adequada em termos de tempo, custo e energia, pois o sistema tende a nao sofrer
alteracOes. Analisar essa carga de trabalho visa mais verificar se Elergy ndo iria desalocar/alocar
recursos indevidamente ou ficar alternando o nimero de maquinas fisicas ligadas. Para a carga
constante que foi modelada sdao 40 requisicoes paralelas, sendo que a melhor configuragcdo para

esse caso seria ter 3 nods fisicos ligados a todo instante. Os resultados comprovam isso.

Figura 28 — Alocacao de recursos na carga constante.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparando Elergy com a execucdo com 2 nds, foram obtidos resultados melhores em
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tempo, energia e custo de 31,51%, 0,62% e 31,94%, respectivamente. J4 comparando com a
execucdo com 3 nds, Elergy teve resultado pior nas trés métricas. Seu resultados foram um
acréscimo de 6,47% em relagdo ao tempo de execugdo, gastou 3% mais energia e teve 9,66%
de aumento no custo. Sdo resultados razodveis, tendo em vista que o estado perfeito da carga
constante € com 3 nos e que Elergy leva certo tempo para entender isso. Além disso, € impor-
tante ressaltar que quando o sistema percebe isso, ele ajusta para essa configuracdo e fica nesse

estado até o final da execucao.
6.2.4 Cargaonda

Por fim, serd analisada a execucdo da carga em onda. Os resultados apresentados na Se-
¢do 6.1 demonstravam que essa forma de carga de trabalho teria o melhor resultado com o
ARIMA(2,0,1). Entdo, esse deveria ser o caso onde os melhores resultados deverdo ser obtidos.
A Tabela 4 demonstra que, de fato, Elergy teve os melhores resultados nessa carga de traba-
lho. Em termos de tempo de execucdo, ele foi mais rdpido do que a execucdo com 2 nés em
8,70% e foi 14,55% mais lento do que com 3 nds fixos. Assim como nas cargas anteriores, a
configuracdo com 3 nds fixos sempre terd uma execucao mais rapida. Ja em termos energéticos,
Elergy obteve melhor desempenho do que as execugdes com 2 € 3 nés em 13,83% e 27,92%,
respectivamente. Isso demonstra uma significativa melhoria na aplicagdo. Por fim, Elergy tam-
bém obteve melhores resultados em termos de custo, obtendo melhoria de 21,33% em relagcdo
a execugdo com 2 nds e 17,44% em relacdo a execucdo com 3 nés. Mesmo que o gerenciador
levou mais tempo de execucdo em comparacdo com a execu¢ao de 3 nds, o custo ficou mais
baixo. Dessa forma, se comprova que quando existe uma variacdo na carga de trabalho € menos

custoso utilizar o sistema do que deixar 3 maquinas ligadas o tempo todo.

A Figura 29 demonstra o comportamento da cloud com a intervengio do gerenciador. E
possivel perceber que os recursos sdo alocados conforme a necessidade. Também é possivel
verificar que o comportamento dos recursos acompanham a tendéncia da aplicagdo. Mesmo
que o sistema tenha obtido bons resultados, é possivel perceber alguns pontos que poderiam ser
melhores. Um ponto de melhoria é que Elergy mantém 2 nés por um espaco muito limitado de
tempo, de aproximadamente dois minutos em cada transi¢do de 1 para 3 nds, e vice-versa. Isso
ocorre devido ao comportamento conservador do ARIMA(2,0,1), que apareceu também nas
cargas crescentes e decrescentes. Outra questdo € que o sistema leva mais tempo para decidir
desligar as maquinas do que para ligd-las. Isso contribuiu para que o tempo de execug@o nao

fosse tao elevado, j4 que com mais méaquinas o sistema tende a ser mais ripido.
6.3 Comparacao com estado-da-arte

ApOs apresentar os resultados do prototipo Elergy, essa se¢do destina-se a comparar o0 mo-

delo com o estado da arte. O modelo buscou solucionar o gerenciamento de microsservigos
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Figura 29 — Alocacdo de recursos na carga em onda.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

visando a reducdo energética do ambiente de cloud. Em termos de energia, foi possivel atingir
uma reducdo energética nas cargas crescente, decrescente e em onda, chegando-se a obter até
27,92% de melhora. J4 em termos de custo, que € a relagdo entre o tempo de execucdo e a
energia, obtivemos uma melhoria de até 17,44% para a carga em onda. Como foi demonstrado
nos trabalhos relacionados, apenas um trabalho utiliza proatividade para melhorar o desempe-
nho energético de uma aplicacio baseada em microsservicos (XU; BUYYA, 2019). O trabalho
de Xu e Buyya (2019) € mais aplicado em aplica¢des transacionais, sendo que se aproveita de
suas particularidades para melhorar o desempenho. O modelo criado pelos autores chama-se

BrowoutCon.

Comparando o Elergy com o trabalho de Xu e Buyya (2019) temos algumas semelhancas.
Ambos trabalhos tentam prever o futuro para alocar mais ou menos recursos de microsservigos.
A diferenca nessa predicdo € que os autores utilizaram janelas deslizantes para prever valores
futuros de requisi¢des web. Ja Elergy utiliza o algoritmo ARIMA para prever o comportamento
da CPU da aplicagdo. A métrica utilizada em cada trabalho estd intimamente ligada ao tipo
de aplicacdo que cada um tem como objetivo. Enquanto Elergy atua em aplicacdes batch,
Xu e Buyya (2019) aplicaram seu modelo em aplicagdes transacionais. Outra diferenca, fica
por conta da desalocacdo de mdquinas. Elergy utiliza o algoritmo de bin-packing best fit e
BrowoutCon utiliza algoritmos de brownout. Dessa forma, esse trabalho apresenta um modelo

inovador de gerenciamento energético para aplicacdes batch.
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6.4 Consideracoes parciais

Este capitulo apresentou a avaliacdo do modelo Elergy considerando diferentes cenarios de
testes e comparando-o a duas configuragdes de ambiente. Antes de apresentar os resultados do
gerenciador, foram apresentados os resultados de testes com o motor de predicio ARIMA. Para
essa avaliacdo foram modelados quatro cargas de trabalho que serdo utilizadas tanto para avaliar
o ARIMA, quanto para os testes de Elergy. Os resultados do motor de predi¢do demonstraram
que o ARIMA(0,2,0) obteve um bom resultado para as cargas crescente, decrescente e constante
e que o ARIMA(2,0,1) obteve melhor resultado na carga em onda. Foi optado pelo algoritmo
ARIMA(2,0,1) para o restante dos testes pois a carga em onda € o mais proximo de uma aplica-
cdo real. Apos apresentar os resultados do motor de predi¢ao, foram apresentados os resultados
da comparacdo entre Elergy e a configuracdo de cloud com 2 e 3 nds fixos. Foram avaliadas
as métricas de tempo de execuc¢do da aplicacdo, indice de energia e custo da aplicac@o. Elergy
apresentou melhor desempenho energético em comparagao as demais configuragdes nas cargas
crescente, decrescente e em onda. Isso ocorre por ser variado o nimero de maquinas ligadas de
acordo com o comportamento da aplicacdo. Em relag@o a tempo, o gerenciador apenas obteve
melhor desempenho do que a execug¢do com 2 nds fixos. Por fim, Elergy apresentou melhor de-
sempenho em termos de custo apenas na carga em onda, carga da qual o ARIMA(2,0,1) teve o
melhor desempenho. Isso demonstra que o modelo proposto poderia ser utilizado em aplicacdes

reais em que houvesse variagdo nas requisi¢oes.
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7 CONCLUSAO

Aplicagdes baseadas em microsservi¢os vem ganhando espago nos ultimos anos. Isso ocorre
devido aos diversos beneficios dessa arquitetura, em comparacao com a arquitetura monolitica,
tais como, possibilidade de utilizar frameworks especificos para cada parte de uma aplicagdo,
escalar cada microsservigo separadamente, atualizar as partes de uma software separadamente,
entre outros. Uma preocupacgdo, ao submeter uma aplicacdo a nuvem, € o gasto energético do
sistema. A maioria das aplicacdes possuem momentos em que seus recursos sao mais utilizados
e momentos em que sdo menos utilizados. Desta forma, € importante analisar o comportamento
da aplicacdo e ajustar a nuvem visando o melhor desempenho energético. Como demonstrado
na Secdo 3, poucos trabalhos analisam a aplica¢do e propdem melhorias visando melhorar o
desempenho. Dessa forma, este trabalho apresenta o modelo Elergy, que visa avaliar proativa-
mente a aplicacdo e tomar decisdes de elasticidade visando um melhor desempenho energético,
com o minimo de impacto possivel na aplicacdo. Para avaliar o modelo desenvolvido, foram
realizados testes com uma aplicagdo baseada na arquitetura de microsservicos, que simula di-

versas cargas de trabalho variando a quantidade de execugdes paralelas submetidas a cloud.

A Secdo 1.2 apresentou a seguinte questdo de pesquisa: Como seria um modelo de geren-
ciamento de nuvem com elasticidade proativa para aplicacdes baseadas em uma arquitetura
de microsservicos, que seja transparente ao usudrio e tome decisées em beneficio do desempe-
nho e custo energético? Para respondé-la, foi criado o modelo Elergy possui dois componentes
chave: o gerenciador energético e o gerenciador de elasticidade de recursos. O gerenciador
energético visa avaliar se € possivel desligar alguma maquina fisica do servidor de cloud, mi-
grando os servicos alocados a ele para um novo recurso. Assim, ele efetua a consolidacdo
dessas mdquinas, de forma que a cloud ird gastar menos energia para fazer o mesmo trabalho.
J4 o gerenciador de elasticidade de recursos visa manter o desempenho da aplicacdo, alocando
ou removendo réplicas quando verifica que € necessario fazer modificacdes. Esse gerenciador
apura a CPU média de todas as réplicas de um mesmo microsservico. Com essa CPU média é
aplicado o algoritmo ARIMA para prever o comportamento desse microsservico. A predicao
se faz necessdria, ja que pode ser necessdrio ligar uma maquina fisica para alocar mais réplicas.
Cada réplica de um microsservigo roda dentro de uma virtualizagdo chamada de container, que,

diferentemente da alocacdo de maquinas fisicas, possui uma rapida alocacao/remocao.

Ap6s a defini¢do do modelo, foram definidos os testes que seriam realizados para avaliar o
modelo. A Secdo 5 apresenta como os testes foram modelados, apresentando a aplicacao cliente
e servidor que foram utilizadas nos testes. Além disso, foi modelado quatro cargas de trabalhos
para os testes: constante, crescente, decrescente e em onda. Essas cargas de trabalho servem
para simular ambientes reais de utilizacdo. Os testes comparam execugdes dessas cargas de tra-
balho sendo gerenciadas pelo Elergy com execugdes sem gerenciamento e com ndmero fixo de
nos ligados. Para a avaliagc@o, foram utilizadas trés métricas: tempo de execugdo, indice ener-

gético e custo. Conforme demonstrado na Sec¢ao 6.2, Elergy conseguiu gastar menos energia do
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que as execucgdes sem elasticidade com 2 e 3 nds fixos nas cargas crescente, decrescente e em
onda. Para a carga crescente, obteve uma reducio de energia de 1,93% em relacdo a execugao
com 2 nés e de 4,65% em relagdo a 3 nés. J4 para a carga decrescente, obteve-se redugao de
1,83% e 1,78% em relagdo a execucao com 2 e 3 nds. Por fim, na carga em onda obteve 13,83%
€ 27,92% em relagdo a 2 e 3 nos.

O custo representa a relagdo entre tempo de execucdo e energia, conforme apresentado na
Secdo 5.4. Para essa métrica, Elergy foi superior a execucdo com 2 nés fixos em todas as cargas,
apresentando um custo menor de 14,14%, 31,47%, 31,94% e 21,33% para as cargas crescente,
decrescente, constante € em onda, respectivamente. J4 em comparacdo a execu¢do com 3 nos
fixos, apenas na carga em onda obteve-se um custo inferior de 17,44%. Essa forma de carga
de trabalho € a mais préxima de uma execucdo real, onde tem-se uma variacao na carga. Além
disso, o resultado se explica devido aos testes realizados com o motor de predicio ARIMA,
apresentado na Secdo 6.1. Para a definicdo do motor de predi¢cao, foi optado pelo algoritmo
que obteve o melhor desempenho para a carga em onda, com um desempenho aceitdvel para as

demais cargas de trabalho.

7.1 Contribuicoes

O modelo Elergy buscou atender as lacunas identificadas no estado da arte através da ava-
liagao dos trabalhos relacionados. As contribui¢des focam na andlise e tomada de decisdo pro-
ativa do desempenho e consumo energético da aplicacdo. Como apresentado nos resultados,
foi possivel atingir uma economia de energia significativa com o menor impacto possivel no

desempenho da aplica¢do. Podem ser destacadas as seguintes contribuicdes do modelo Elergy:
1. Elasticidade proativa de aplica¢Oes batch que executam em miCrosservigos;

2. Heuristica para decisdes de elasticidade visando reduc¢do do consumo energético com o

minimo impacto no desempenho.

Em comparacao com os trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 3, pode-se destacar
que Elergy apresenta um modelo de gerenciamento automdtico que nao exige modificacdes
na aplica¢do do usudrio. Comparando-o com o trabalho de Xu e Buyya (2019), que também
apresenta um modelo proativo que visa melhorar o desempenho energético, pode-se perceber
que Elergy possui um gerenciamento que independe da aplica¢do submetida a cloud, tendo em
vista que utiliza CPU para a tomada de decisdo. O trabalho de Xu e Buyya (2019) utiliza o
nimero de requisi¢des para avaliar a aplicacdo e tomar decisdes, porém € complexo definir
limiares para a tomada de decisdo sem saber o tamanho de cada requisi¢do. Por exemplo, uma
tarefa pode executar rapidamente ou pode tomar mais tempo. Sendo assim, CPU se torna uma
métrica mais genérica para avaliar o quio grande sdo as tarefas enviadas a cloud.

Além das contribui¢cdes académicas para o estado-da-arte, Elergy apresenta uma grande

contribui¢do para a sociedade. Essa contribuicdo € servir como um gerenciador que reduz o
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consumo energético de uma aplicagdo. Empresas e organizacdes poderiam aplicar Elergy em
seus ambientes, sendo que a sociedade teria dois grandes beneficios nessa ado¢ao. O primeiro
seria para as organizacdes, que teriam uma reducio no custo operacional de suas operacoes,
tendo em vista que teriam uma reduc¢io no consumo energético. Ja o segundo beneficio seria
para toda a populagdo, tendo em vista que o aumento do consumo energético contribui para
a emissdo de gases, que por sua vez, contribui para o efeito estufa. Entdo, toda diminuicdo

possivel de energia ¢ vdlida.

7.2 Limitacoes

Nesta se¢do serdo elencadas algumas das limitagdes encontradas durante o desenvolvimen-
to/implementacdo do protétipo. A migracdo de containers entre servidores afetou o desem-
penho geral da aplicagdo. Enquanto nas execucdes com nimero fixo de mdquinas o nimero
de réplicas manteve-se o0 mesmo durante toda a execucdo, na execucao com elasticidade du-
rante a migragcdo algumas réplicas ficaram inacessiveis. Além disso, o algoritmo de predi¢ao
apresentou algumas oscilacdes nos valores previstos. Um caso que isso ficou evidente foi na
carga crescente, conforme demonstrado na Figura 26, onde houve uma remog¢do de maquina
devido a uma variag¢do do algoritmo. Porém, foram poucos casos em que isso ocorreu a ponto
de impactar nos testes.

Outra limitagdo foi o fato do balanceador de carga utilizado nos testes ser o nativo do docker
swarm. Esse balanceador implementa round-robin, ou seja, entrega sequencialmente as tarefas
as réplicas. Isso foi um limitador em aplicagdes onde o tamanho da tarefa varia, ja que pode
ser que uma réplica fique com uma fila muito grande de tarefas e ndo consiga responder to-
das as requisicdes em um tempo aceitdvel. Para esse tipo de aplicagcdo, pode ser necessario a
implementa¢do de um balanceador de carga mais robusto, que analise a fila antes de alocar as
tarefas as réplicas. Ainda, Elergy analisa apenas CPU atualmente, mas futuramente poderao ser

analisadas outras métricas como memodria, fila de tarefas, taxa de processamento de tarefas, etc.

7.3 Trabalhos futuros

Aqui, destacam-se algumas limita¢cdes do modelo Elergy que podem ser vistas como opor-

tunidades de otimizagdes para trabalhos futuros:

e Andlise de diferentes microsservigos: O modelo permite a andlise de multiplos micros-
servigos submetidos a cloud, calculando individualmente suas métricas, porém nesse tra-
balho ainda ndo foi testada na prética essa possibilidade. Além de analisar multiplos
microsservicos, poderia ser avaliada a dependéncia entre microsservigos, onde o desem-
penho de um microsservico impacta no desempenho dos demais. Porém, teoricamente,
se for melhorado um microsservico especifico, todos que dependem dele também seriam

melhorados. Sendo assim, a analise individual realizada nesse trabalho seria o suficiente,
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porém deve-se testar na pratica isso;

Comparar com algoritmos reativos, machine learning e outros algoritmos ARIMA: Fo-
ram realizados testes comparando o modelo proativo com uma execu¢ao sem variar o
numero de réplicas. Vale colocar em pratica a execugdo proativa em comparacao com a
execucdo reativa, desde que essa também efetue a adicdo e remogao de maquinas fisicas.
Se for efetuado apenas a alocacdo de réplicas reativamente, sem desligar e ligar maqui-
nas, ndo vai mudar os resultados em relagdo aos testes com maquinas fisicas. Atualmente
frameworks de container como kubernetes implementa a alocacdo dindmica de réplicas,
porém eles ndo atuam na alocagdo de recursos fisicos. Outra possibilidade de algoritmos
proativos que poderia ser utilizada na predi¢cdo do Elergy é no aprendizado de mdquina.
Essa abordagem requer um tempo maior de aprendizado, porém gera resultados com uma
acurdcia maior. Poderia ser implementado algum algoritmo de redes neurais, por exem-
plo, comparando-o com o ARIMA. Além disso, poderiam ser testados outros algoritmos
do ARIMA. Conforme demonstrado nos testes do ARIMA, existem outros algoritmos
que poderiam ser testados, tais como, ARIMA(0,2,0) que apresentou melhores resulta-
dos para carga crescente e decrescente. O algoritmo selecionado possui uma tendéncia
conservadora, onde flutuacdes nas cargas de trabalho ndo causam um impacto imediato.
Dessa forma, seria interessante comparar uma abordagem menos conservador e ver seus

impactos na energia;

Testar em nuvens publicas e com frameworks atuais: Atualmente, Elergy atua apenas em
nuvem privada, onde ele possui acesso aos recursos fisicos através do IP e MAC Address.
Porém, em nuvens publicas, para fazer a alocacdo e desalocacao de recursos € necessario
se comunicar com a API especifica do provider. Por isso, seria interessante verificar a
possibilidade de aplicar Elergy em um provider como a Amazon, Azure, entre outros.
Outra possibilidade, seria comparar Elergy com frameworks consolidados no mercado de
desenvolvimento, como o kubernetes. Em termos de energia, seria semelhantes ao que

foi testado nesse trabalho, mas seria interessante avaliar o custo e tempo de execucao;

Testar aplicacdes reais: Foi modelada uma aplicacdo para avaliar o comportamento em
um ambiente controlado. Seria interessante avaliar o desempenho de Elergy em uma

aplicagdo real, verificando se aumentaria o desempenho.
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