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Resumo. A alocagdo de recursos para hospedar infraestruturas virtuais é um
desafio para provedores de nuvens computacionais, dada a natureza NP-dificil
do problema. O presente trabalho propde uma alternativa a essa problemdtica
utilizando a ferramenta Spark GraphX, que trabalha de forma paralela por meio
da heuristica MapReduce.

1. Introducao

Sao incontdveis os videos, imagens, musicas e textos produzidos e difundidos pelas redes
a cada segundo. Tal quantidade massiva de dados possui uma variedade de midias tao
grande quanto seu proprio volume. O tamanho dos conjuntos de dados estd além da
capacidade de ferramentas tipicas de banco de dados [Manyika et al. 2011]. Destarte, a
grande questdo estabelecida estd em armazenar tal volume de dados, de modo que sua
manipulacdo seja agil e eficaz.

Considerando tais aspectos, a utilizacao de nuvens computacionais como dispo-
sitivo de armazenamento de grande volume de dados tornou-se uma solu¢do promis-
sora. As nuvens computacionais sdo definidas pelo NIST (National Institute of Standards
and Technology) como um modelo para permitir acesso sob demanda a um conjunto
compartilhado de recursos computacionais configurdaveis (redes, servidores, armazena-
mento, aplicativos e servigos) que podem ser rapidamente provisionados com minimo
esforco gerencial ou interagdo com o provedor de servicos [Mell and Grance 2011].
Em suma, a computacdo em nuvem surgiu como paradigma para hospedar e entre-
gar servigos pela Internet [Zhang et al. 2010]. Dentre os servicos entregues por pro-
vedores de nuvem, o presente trabalho foca na alocacdo de Infraestruturas Virtuais
(IVs) [Oliveira and Koslovski 2016].

Devido ao elevado numero de equipamentos que compdem um data center, ali-
ado com os requisitos de provisionamento informados por clientes (qualidade de servico,
configuracdo de maquinas e redes virtuais, entre outros), a identificacdo de um subcon-
junto de recursos para hospedar uma IV € uma tarefa complexa [Fischer et al. 2013]. So-
bretudo, a alocagdo de recursos fisicos para hospedar IVs € um problema NP-dificil, o
que torna a sua resolu¢do computacionalmente custosa. Por essa razao, ela necessita de
ferramentas que possam lhe proporcionar um funcionamento coeso € eficiente.

Sob esta perspectiva, o framework Apache Spark surgiu como uma ferramenta
candidata. Spark é capaz de executar tarefas MapReduce diversas vezes, sequencial e
paralelamente. O conceito fundamental utilizado pelo MapReduce € o de mapear uma
base de dados, em uma colecdo de pares chave/valor, para posteriormente reduzir os
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pares de mesma chave na saida final do processamento. O Spark constroi sua efetividade
no encadeamento de fungdes junto a conexdao das respostas associadas, bem como na
velocidade do carregamento dos arquivos a ser manipulados. Isso se deve ao Spark utilizar
o maximo de memoria possivel para posteriormente recorrer ao disco.

O presente artigo tem como objetivo utilizar duas ferramentas manipuladoras de
Big Data, Spark GraphX e consequentemente MapReduce, para resolver a alocacao de
IVs. O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 descreve a alocacdo de
IVs, enquanto a Secdo 3 apresenta a solucao em Spark GraphX. Uma andlise dos dados é
discutida na Se¢do 4. A Secdo 5 € reservada as conclusoes e perspectivas de continuidade.

2. Alocacao de I'Vs

Provedores de nuvem laaS (Infrastructure as a Service) podem hospedar IVs nos recur-
sos ociosos de seus data centers. Cada cliente requisitante pode informar a configuragao
necessdria para as maquinas virtuais que compdem a IV. Ainda, uma topologia de
rede virtual pode ser especificada, informando requisitos de laténcia e largura de
banda [Fischer et al. 2013].

A alocacdo de recursos fisicos para hospedar IVs pode ser vista como um pro-
blema de mapeamento de grafos. O grafo representando a IV deve ser mapeado so-
bre o grafo representando o data center. Assim, vértices representam servidores e
switches, enquanto arestas denotam os enlaces virtuais. A capacidade virtual solici-
tada e a configuracao ociosa no data center sao descritos por pesos em vértices e ares-
tas [Oliveira and Koslovski 2016].

Durante a alocacgdo, existem restricoes que devem ser respeitadas. Ou seja, o
grafo representando o data center deve ser capaz de suportar as capacidades solicitadas
para os recursos virtuais. Por exemplo, os vértices do grafo fisico devem suportar os
requisitos minimos de capacidade de processamento, memoria € armazenamento exigidos
pelos vértices do grafo virtual. De forma semelhante, os enlaces fisicos de comunicagdo
devem suportar os requisitos de qualidade de servigo exigidos pelo canal virtual. Devido
as suas caracteristicas, a alocacao de I'Vs € um problema NP-dificil.

3. Solucao Proposta

A proposta para alocar uma IV compreende uma incorporacao fracionada dos elementos
do grafo. Assim, em um grafo fisico ja determinado e modelado como uma base de dados
Spark, uma requisicao de IV € submetida e pesquisada. A requisi¢do é decomposta e ana-
lisada em partes. Dentre as etapas do algoritmo (representacdo de dados, pesquisa, merge
e selecao de resposta), a fase de pesquisa representa a busca pela aloca¢do. Primeira-
mente avalia-se a existéncia de um vértice fisico que suporte o virtual requerido. Quando
encontrados mais de um vértice candidato, € realizado uma selecao baseada em Best Fit
para escolher o vértice hospedeiro no grafo fisico. A abordagem Best Fit foi previamente
utilizada apresentando resultados satisfatorios [Ruck et al. 2014].

Posteriormente, uma verificacado é realizada sobre os vértices associados ao vértice
selecionado na etapa anterior. Neste ponto, a pesquisa verifica se as arestas que os unem,
possuem capacidade suficiente para alocar as arestas associadas ao vértice virtual inicial.
Por fim, € realizado um processo de merge com todos os subgrafos subsequentes do grafo
fisico inicial, dando forma ao grafo final que suporta requisi¢ao da IV.
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Quanto a implementacao, a solu¢do foi implementada em Scala e as pesquisas por
subgrafos foram detalhadas como requisicoes em uma base de dados. Assim, requisicoes
individuais foram desenvolvidas para vértices e arestas.

4. Analise Experimental

A andlise experimental foi realizada em uma nuvem computacional IaaS gerenciada pelo
framework OpenStack (versao Juno). Foram criadas trés maquinas virtuais (MVs) com
2GB de RAM e 1VCPU, 4GB de RAM e 2VCPUs e 8GB de RAM e 4VCPUs, todas
executando o sistema operacional Ubuntu 16.04. As MVs executaram o Apache Spark
versao 2.0.2 com a extensdao GraphX.

Os grafos fisicos foram compostos por 1000 vértices, interconectados aleatori-
amente. Quanto as requisi¢cdes de IVs, trés cendrios foram desenvolvidos, com 50,
100 e 200 vértices, aleatoriamente interconectados. E importante ressaltar que embora
aleatdrios, os grafos resultantes eram conexos. O peso das arestas e vértices seguiram
uma distribui¢c@o uniforme entre 1 e 100. O tempo de processamento para alocar as IVs
foi quantificado nas trés MVs. A Figura 1 apresenta a média do tempo de execugdo com
intervalo de confianga de 95%.
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Figura 1. Tempo de Processamento Médio em Segundos

Na Figura 1 os grupos foram classificados em diferentes cores. O grupo A (Azul)
¢ o conjunto de M Vs que receberam um grafo virtual com 50 vértices. O grupo B (Verde)
€ o conjunto de MVs que analisaram uma requisicao com 100 vértices. Por sua vez, o
grupo C (Amarelo) processou um grafo virtual com 200 vértices. No grafico também esta
apresentado em Vermelho o desvio padrao respectivo para aquela dada média gerada.

Uma andlise revela que no primeiro caso de testes (grupo A) considerando a
existéncia dos desvios, ndo ha uma diferenca significativa nas execucoes das trés diferen-
tes maquinas. Ou seja, para uma requisi¢do pequena, 50 vértices, ndo hd uma modificacdo
dréstica no desempenho. E sensato afirmar isso tomando em conta que o processamento
neste primeiro grupo nao atingiu o maximo de capacidade de memdoria da menor maquina,
assim o seu tempo foi categoricamente similar ao de outras MV's com mais recursos.

Aumentando-se a base de investigacao, trabalhando com um grafo de 100 vértices,
mudancas mais significativas ocorreram. Analisando novamente a MV de 2GB de RAM,
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seu tempo teve um aumento considerdvel em relaciao ao outro caso de teste, o que faz, por
exemplo, que sua marca ndo seja alcancada mesmo considerando os desvios existentes.
Isso significa que um maior ndmero de instrugdes ja passou a afetar o processamento das
MVs. Logo uma MV com pouca memdria esforca-se mais que as outras para alcancar
os mesmos resultados, corroborando assim os fundamentos do Spark, que usa primeira-
mente a memdria em seu processamento até que seu maximo seja usufruido. E perceptivel
também que as MVs de maior memoria, 4 e 8GB de RAM, continuaram a apresentar um
processamento muito similar, o que revela a nao influencia expressiva da quantidade de
vértices sobre a taxa de memoria.

Um exame no ultimo conjunto amostral apresenta novamente os tempos de pro-
cessamento mais proximos, nas trés MVs. Contudo, pode-se constatar que as miquinas de
2 e 4GB de RAM tiveram, considerando os desvios, tempos muito proximos ao analisar
uma base de 200 vértices, o que ratifica as afirmacdes apresentadas durante o embasa-
mento tedrico, de que o tempo de processamento do Spark estd diretamente associado
a meméria disponivel e 4 quantidade utilizada pelas instrucdes processadas. E factivel
averiguar também, que o tempo de processamento da MV de 8 GB na sua dltima analise,
por mais que se aproxime no desvio do tempo da penultima maquina do conjunto, foi
influenciado diretamente pela maior por¢ao de instrugdes a se analisar, mas ainda assim
foi mais eficaz que as outras no alcance da meta final.

5. Consideracoes Finais

Os conjuntos de testes indicaram que ferramentas de Big Data, como o Apache Spark, po-
dem ser aplicadas para resolver a alocacdo de Infraestruturas Virtuais. Quanto aos traba-
lhos futuros, a ferramenta proposta serd analisada em um aglomerado de MV's executando
Apache Spark para averiguar a escalabilidade de desempenho da solugdo proposta.
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