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Resumo. A virtualizagdo por contéineres destaca-se como uma forma mais leve
de virtualizagdo, que permite o provisionamento rdpido de servigos, bem como a
portabilidade destes. Devido a fatores como heterogeneidade na configuracdo
dos contéineres e a dimensionalidade dos centros de dados hospedeiros, de-
terminar uma alocacdo otima configura-se como um problema combinatorio
dificil, pois trata-se de um problema, na maioria dos casos, com um amplo
espaco de busca. Diante disto, o presente trabalho apresenta uma politica de
alocacdo de contéineres denominada PSOPR, que tem como base a técnica
de Otimizacdo por Enxame de Particulas em conjunto com a meta-heuristica
Path Relinking, buscando a consolidacdo de centros de dados sem que haja
impactos desfavordveis ao desempenho das aplicacées. Utilizando o CloudSim
como ferramenta de simulagdo, e com base nas métricas de consumo de energia,
violacdo de SLA e quantidade de mdquinas virtuais utilizadas, os resultados dos
experimentos indicaram que a politica PSOPR consumiu, em média, 25.38%
e 24.61% menos energia que as politicas First-Come, First-Served (FCFS) e
Aleatoria (Random), respectivamente. Além disso, ela também mostrou bons
resultados em termos de nivel de violacdo de SLA. Observou-se que, em média,
a politica proposta violou a SLA em 10%, um dos melhores resultados dentre as
politicas avaliadas.

Abstract. Container virtualization stands out as a lighter form of virtualization,
enabling rapid service provisioning and portability. Due to factors such as he-
terogeneity in container configurations and the dimensionality of hosting data
centers, determining an optimal allocation poses a challenging combinatorial
problem, often involving a wide search space. In this context, this study introdu-
ces a container allocation policy named PSOPR, based on the Particle Swarm
Optimization technique combined with the metaheuristic Path Relinking. The
goal is to consolidate data centers without adversely affecting application per-
formance. Using CloudSim as a simulation tool and relying on metrics such as
energy consumption, SLA violation, and the number of virtual machines used,
experimental results indicated that the PSOPR policy consumed, on average,



25.38% and 24.61% less energy than the First-Come, First-Served (FCFS) and
Random policies, respectively. Furthermore, it demonstrated favorable results
in terms of SLA violation levels, with an average violation of 10%, one of the
best outcomes among the evaluated policies.

1. Introducao

A computac¢do em nuvem tornou-se uma das tecnologias mais predominantes nos dltimos
anos, fornecendo servigos de computacdo sob demanda pela Internet para economias,
sociedade e individuos [Varghese and Buyya 2018]. A demanda pelo modelo € impulsi-
onada pelo crescente aumento de cargas de trabalho dos mais diversos tipos de servigos,
como, por exemplo, servigos de processamento de dados, streaming de dudio/video e ar-
mazenamento em nuvem, o que tornam maiores as expectativas para uma adesao ainda
mais consideravel ao modelo [Ahmad et al. 2021].

A virtualizagdo € uma tecnologia fundamental no cendrio atual do paradigma de
computacdo em nuvem [Zhang et al. 2010]. Ela desempenha um papel primordial na
otimizacao do uso dos recursos computacionais e energéticos dos provedores de servigos,
permitindo a implantacao de diversas aplicagdes em uma Unica maquina fisica, sem que
haja interferéncia entre elas. Tudo isso se deve ao fato de que a virtualizagdo abstrai
os recursos fisicos de computa¢do em recursos virtuais. Dentre os tipos existentes, a
virtualizacao no nivel de sistemas operacionais, também conhecida como virtualiza¢ao
por contéineres, surge como uma tecnologia promissora no fornecimento de servigos
em nuvem devido a sua implantacdo flexivel, portabilidade e escalabilidade, especial-
mente em microsservicos [Ahmad et al. 2021]. Além disso, a virtualiza¢do baseada em
contéineres € capaz de simplificar processos como instalagdo e lancamento de servicos
[de Assuncao et al. 2018].

A politica de alocacdo de cont€ineres desempenha um papel crucial na
implementag¢do de virtualizacdo por contéineres. Ela € a responsdvel por determinar o nd,
sendo este fisico ou virtual, onde cada contéiner € alocado em um Centro de Dados (em
inglés Data Center - DC). No entanto, uma vez que diferentes conté€ineres podem possuir
diferentes configuracoes (e.g., capacidade de processamento, tamanho de memoéria RAM
e capacidade de armazenamento), € necessario testar todas as possiveis combinacdes de
alocagdo. O espaco de busca gerado neste processo pode ser muito amplo, visto que o
nimero de combinacdes possiveis cresce exponencialmente. Consequentemente, o tempo
de execucdo necessdrio para testar todas as combinacdes possiveis, tende a ser muito
grande. Desta forma, por se tratar de um problema que envolve tomada de decisdao em um
cendrio contendo uma ampla quantidade de possibilidades, a alocacao de contéineres pode
ser classificada como um problema de otimiza¢do combinatéria. Além disso, problemas
de otimizacdo para os quais nao se dispde de uma solu¢do conhecida em tempo polino-
mial sdo categorizados como problemas NP-dificeis [Papadimitriou and Steiglitz 1998],
sendo este o contexto do problema em questao.

Nos casos em que buscar a solugdo exata seja invidvel computacionalmente, prin-
cipalmente devido ao tempo de resposta, abordagens que alcancem respostas com resul-
tados aproximados sdo opgdes aceitdveis para tratar um dado problema. Dentre essas
abordagens, a utilizacdo de uma meta-heuristica € uma boa alternativa, haja vista a pos-
sibilidade de se obter boas solu¢des com tempo de execugdo considerdvel, conforme a



rapidez da resposta que cada problema abordado necessita.

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma politica de aloca¢do de conté€ineres
que busca distribuir a maior quantidade de cont€ineres no menor nimero de servido-
res disponiveis em um DC. Para isso, o presente estudo explora a capacidade da meta-
heuristica Otimizagdo por Enxame de Particulas, (do inglés: Particle Swarm Optimi-
zation ou PSO), um método criado a partir da andlise do comportamento social dos
passaros [Kennedy and Eberhart 1995], juntamente com o Path Relinking, uma meta-
heuristica baseada em populacdo capaz de gerar novas solucdes a partir de duas outras,
ditas soluc¢do inicial e solug¢do guia, aplicando uma série de operacdes em suas iteracoes
[Glover et al. 2000].

A hipotese de combinar o PSO com o Path Relinking € fundamentada com base
na caracteristica de que ambos operam com uma populacdo de solu¢des. A partir das
avaliagOes experimentais realizadas, a implementacdo desenvolvida no presente estudo
obteve uma média de consumo energético 25,38% menor em comparagcdo com uma
politica tendo como base a abordagem First-Come, First-Served (FCFS), e 24, 61% menor
em comparag¢ao com uma politica desenvolvida com base na abordagem aleatéria. Além
disso, a politica desenvolvida demonstrou, em média, uma violagdo de SLA de 10% com
desvio padrdo de 1%, sendo um dos melhores resultados obtidos dentre as politicas avali-
adas.

O restante deste documento esta assim organizado: A Secdo 2 apresenta conceitos
tedricos fundamentais para a compreensao deste estudo; a Secdo 3 aborda os trabalhos
relacionados, que embasam ainda mais a problemética discutida; na Secao 3, sdo apre-
sentados os principais pontos da implementagdo desenvolvida; na Secdo 4, a compilacao
dos experimentos € apresentada; por fim, a Secdo 5 traz as consideragdes finais e aponta
trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teérica

Esta secao apresenta os conceitos tedricos que servem de base para a compreensdo de
conceitos importantes citados no escopo do presente trabalho. Estes conceitos sdo cruciais
para compreender ndo apenas o conteido deste estudo, mas também para interpretar seus
resultados e consideracdes.

2.1. Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

A meta-heuristica Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) é um algoritmo
de otimizagdo que se baseia no comportamento coletivo de uma populagio,
como o movimento coordenado de um enxame de pdéssaros ou cardumes.
[Kennedy and Eberhart 1995]. Alguns termos fazem parte do contexto do PSO e sdo
fundamentais para a compreensao do algoritmo:

e Particula: E um individuo que compde um enxame. Cada uma das particulas
representa uma possivel solucdo para o problema abordado;

* Enxame ou Populacao: Conjunto de particulas;

* Funcao fitness: Responsavel por atribuir um valor numérico para cada particula
com o intuito de avaliar quao boa € a posi¢ao desta em cada iteragcdo;

* Velocidade: Determina a dire¢@o na qual ela se movimentard, visando melhorar
sua posicao atual;



* Posicao: Solugdo representada pela particula no espaco de busca;

* pbest: Melhor posicdo alcangcada por uma particula;

* gbest: Melhor posi¢ao alcangada em toda a populagao;

* Fator de individualidade (c1): Influéncia do gbest em relagdo ao pbest;

* Fator de sociabilidade (c2): Exercer impacto na atragiio que a particula possui
sobre o gbest;

* Coeficiente de inércia (w): Responsavel por controlar a influéncia dos valores
anteriores da velocidade no calculo da velocidade atual.

Ao explorar o espaco de busca com PSO, as particulas interagem dinamica-
mente, compartilhando informacdes sobre suas posi¢oes e desempenhos individuais. Essa
colaboracdo possibilita a combina¢do da abordagem com outros métodos com capacidade
de refinar as informagdes das particulas, como, por exemplo, o Path Relinking.

2.2. Path Relinking

O Path Relinking € a forma generalizada da abordagem evolutiva chamada Scatter
Search, uma técnica utilizada para resolver problemas de otimizacdo combinatéria
[Glover et al. 2000]. Sua principal caracteristica € a habilidade de gerar novas solucdes a
partir de duas pré-existentes, comumente denominadas solu¢des “inicial” e “guia”.

A geracgdo dessas novas solucdes ocorre por meio de uma sequéncia de movimen-
tos que parte da solucdo inicial e gradualmente constréi um caminho em dire¢ao a solug¢ao
guia, sendo este 0 motivo para o nome do método. Desta forma, um conjunto diversifi-
cado de solugdes intermedidrias é gerado, com o intuito de explorar o espago de busca de
maneira abrangente. Em alguns casos, o algoritmo é capaz de identificar uma solugdo su-
perior as solugdes inicial e guia, o que representa um sucesso na otimizag¢ao do problema
em que o Path Relinking é aplicado.

Dentre o conjunto de solugdes geradas, o algoritmo pode encontrar uma ainda
melhor que a inicial e guia. Por se basear em populacio, o Path Relinking pode ser
combinado com outros algoritmos que também possuem essa caracteristica, como, por
exemplo, o PSO.

3. Trabalhos Relacionados

Em conformidade com o contexto do presente estudo, para aprofundar ainda mais o emba-
samento referente ao tema abordado, esta secao apresenta estudos presentes na literatura
sobre o gerenciamento de contéineres. Os estudos apresentados foram selecionados con-
siderando aspectos como questionamentos levantados e abordagens utilizadas.

[Ahmad et al. 2021] apresenta uma visdo sobre técnicas existentes e das
tendéncias de pesquisa sobre o gerenciamento de contéineres. Os autores analisam e
comparam técnicas de escalonamento de cont€ineres em quatro categorias:

* Modelagem matematica: Técnicas que utilizam modelos matematicos para re-
presentar o problema de escalonamento e alcangar a solu¢do 6tima;

* Heuristicas: Segundo os autores, a maioria das técnicas relatadas utiliza
heuristicas para encontrar solu¢cdes aproximadas para o problema. Sdo técnicas
que usam regras simples para gerar solugdes sub-6timas em menor tempo;

* Meta-heuristicas: Trata-se de extensdes das heuristicas que usam estratégias de
busca mais sofisticadas para encontrar solu¢des melhores;



» Aprendizagem de maquina: Sio técnicas que utilizam algoritmos capazes de
aprender com dados historicos e gerar solugdes mais eficientes.

Ao analisar diferentes abordagens em concordancia com as categorias apresen-
tadas para diferentes objetivos, identificando seus beneficios, limitagdes e desafios, os
autores concluem que ndo existe uma técnica ideal para todas as situagdes, € que a es-
colha da técnica mais adequada depende de fatores como o tipo de carga de trabalho, os
recursos de hardware disponiveis e os objetivos de desempenho e custo.

[Rodrigues et al. 2019] apresenta 0 EMULAG, um escalonador centralizado que
tem como objetivo principal a consolidagdo de contéineres em um DC. A implementagdo
faz uso do método de Processo Hierarquico Analitico (AHP) [Shim 1989] com o algo-
ritmo Markov Cluster Algorithm (MCL). Desenvolvido na década de 1970, o AHP € um
método utilizado para tomada de decisdo que possibilita escolher a melhor op¢do entre
vérias alternativas com base em multiplos critérios. O MCL € um algoritmo heuristico de
clustering usado para detectar comunidades em grafos, baseado em fluxo de dados e Ca-
deia de Markov [Van Dongen 2000]. O EMULAG faz uso de ambos os algoritmos, AHP e
MCL, processados em unidades de processamento grafico (GPU). A abordagem apresen-
tada pelos autores realiza o agrupamento de recursos do DC com MCL, utilizando o AHP
para classificar os grupos construidos e selecionar os servidores conforme os resultados
obtidos na classificagdo.

Ao analisar o estudo apresentado pelos autores, € possivel concluir que EMULAG
¢ sensivel quanto a configuraciao adequada de seus parametros, como pesos para critérios
no AHP. O ajuste incorreto dos parametros impacta consideravelmente os resultados, o
que pode considerar esse como um dos pontos de maior atencdo na implementacdo. Além
disso, ao analisar os resultados obtidos pelos autores, é possivel observar que os atrasos
obtidos pelo escalonador podem ser um fator de desvantagem consideravel para um DC.

[Li et al. 2018] apresenta uma abordagem de escalonamento de contéineres base-
ada em PSO para a plataforma Docker Swarm [Docker 2023]. Com o objetivo de evitar
os problemas de baixa utilizacdo de recursos e distribui¢do inadequada de carga no or-
questrador, a abordagem possui um ponto bastante interessante. Os autores destacam a
possibilidade de o PSO ficar preso em uma solu¢do 6tima local durante o processo de
busca. Como medida para sanar o problema, os autores combinaram o PSO a técnica
conhecida como Simulated Annealing, uma meta-heuristica inspirada no processo fisico
de recozimento de metais [ Van Laarhoven et al. 1987].

Os experimentos avaliam a implementacdo comparando-a algoritmos Spread e
Random do proprio Docker Swarm. Os resultados obtidos para o balanceamento de carga
foram 20% melhores quando comparados ao Spread e 19% quando comparados ao Ran-
dom, porém o trabalho se limita aos problemas do Docker Swarm, sendo interessante
realizar testes para escalonamentos mais abrangentes.

[Ben Alla et al. 2017] apresenta o DPQ-PSO, um algoritmo que escalona
contéineres utilizando fila de prioridade dindmica com foco no balanceamento de carga
e na utilizagdo dos recursos. A abordagem tem como base principal o AHP em con-
junto com o PSO. A prioridade de uma tarefa ¢ medida com base em um modelo de to-
mada de decisao de critérios multiplos usando o AHP para atribuir prioridades dinamicas
as tarefas. Além disso, o método dos quartis, uma medida estatistica que divide um



conjunto de dados em quatro partes iguais, cada uma representando 25% dos dados
[Bussab and Morettin 2010], € aplicado para classificar as tarefas em diferentes niveis de
prioridade (Baixa, Média e Alta) com base na sua urgéncia e importancia relativas. Essas
prioridades dinamicas sdo entao utilizadas no processo de agendamento para determinar
a ordem em que as tarefas sdo despachadas e executadas, visando otimizar o desempenho
do sistema. J4 o PSO ¢ utilizado para encontrar uma solucao de escalonamento. As tare-
fas requisitadas sdo categorizadas pelo AHP, como mencionado, e submetidas ao processo
de escalonamento, processo esse que tem como base principal o PSO. Embora classificar
as tarefas por prioridade seja uma abordagem bastante interessante, um ponto importante
deve ser observado. Por ser um algoritmo iterativo, o tempo de classificacdo das tarefas
para entdo dividi-las em filas pode afetar o tempo de resposta do algoritmo, considerando
o tempo necessario para 0 AHP construir as filas, principalmente por conta dos calculos
para obter o indice de consisténcia durante essa constru¢do. Outro ponto importante a se
destacar sdo os experimentos realizados. Além disso, os autores consideraram, em seus
experimentos, conjuntos de tarefas de tamanhos 5, 10, 15 e 25, o que abre especo para
experimentos mais robustos.

Durante o levantamento de trabalhos na literatura, ndao foram encontradas
implementagdes que combinem o uso do algoritmo PSO juntamente com o Path Relin-
king aplicadas ao problema de alocagcdo abordado no presente trabalho. Adicionalmente,
vale ressaltar que o segundo estudo apresentado € o tinico que se dedica a consolidagdo
de cont€ineres em DC. Desta forma, a proxima se¢do deste trabalho se dedica a fornecer
uma andlise mais aprofundada sobre a implementacao em si. Sdo apresentados os detalhes
técnicos e praticos do algoritmo proposto, destacando como os aprendizados adquiridos
com os estudos correlatos influenciaram as escolhas de implementacao.

4. Abordagem proposta baseada em PSO com Path Relinking

A tarefa de alocar contéineres para consolidar um DC apresenta semelhangas significa-
tivas com o conhecido Problema das Multiplas Mochilas (MKP). Ambos envolvem a
alocacdo eficiente de itens em um espago limitado. No MKP, o conjunto de itens dis-
poniveis pode ser facilmente representado como um vetor de bindrios em que cada ele-
mento do vetor pode assumir o valor 0 ou 1, sendo o valor O para itens que ndo fazem
parte da solucdo, e 1 para itens que fazem parte da solu¢do. A funcdo objetivo definida
para o contexto do presente estudo visa minimizar a propor¢ao de nds ativos que recebem
pelo menos um contéiner em relacdo ao total de nds no DC. Essa proporcao é expressa

S, P . .
como ‘| 5‘?” ,onde .S, representa os nds ativos e .S denota o conjunto de todos os nds no DC.

Para alcancar o objetivo estabelecido, a abordagem desenvolvida se baseia na
meta-heuristica PSO, em conjunto com a estratégia de intensificacdo da busca Path Re-
linking. A implementacdo tem sua abordagem principal fundamentada nas iteragdes do
PSO. A velocidade e a posi¢do de cada particula ttm como base as seguintes equacoes:

Z+1 = wvij —+ c171 (pbeStZ - fo;) + CaT9 (gbeStfj - :Bk ) (1)

k+1 _ _k k+1
T =Ty v 2)



Nas Equagdes 1 e 2, os valores de ¢ e j referem-se, respectivamente, ao identifi-
cador da particula e sua dimensdo. Na Equagdo 1, w € o coeficiente de inércia, utilizado
para controlar a influéncia de resultados de velocidade ji calculados. Ainda na Equacdo
1, o valor a:fj representa a posicao da particula ¢ at¢ o momento. J4 vfjﬂ representa a
velocidade da particula i na iteragdo (k + 1).

Os valores de pbestfj e gbestfj, correspondem, na devida ordem, ao melhor resul-

tado da funcdo fitness para a posi¢ao da particula 7 at¢é 0 momento e o melhor resultado
entre todas as particulas do exame até o momento. Na Equacdo 2, x%ﬂ refere-se a posi¢ao
da particula i na iteragdo (k + 1).

4.1. Implementacao do PSO

A abordagem proposta no presente estudo utiliza como base a implementagao do trabalho
de Li et al.(2018). A representacdo das particulas da populacao estruturada pelos autores é
definida por uma codificacdo de nimeros naturais. Com isso, supondo que seja necessario
alocar m contéineres em n nés, uma particula i é codificada por P = {py, pa, ..., pm }. Para
ilustrar essa implementagdo, a Figura 14 exemplifica uma particula para 8 contéineres
(m = 8) e 5 nds (n = 5). Cada particula é representada por um array de nimeros
inteiros no qual os indices representam os contéineres a serem alocados e o valor de cada
indice representa o né onde o contéiner € alocado.

Contéineres@
Nésm

Figura 1. Codificacao das particulas [Li et al. 2018].

Definida a estrutura das particulas, a atualizagdo da posi¢do de cada uma ¢é
um ponto fundamental para o algoritmo PSO. O Algoritmo 1 ilustra o ponto da
implementacdo desenvolvida, responsavel pela atualizacdo da posi¢do de cada uma das
particulas. Seguindo as Equacgdes 1 e 2, as variaveis inertia, cl, e c2 representam o0s co-
eficientes que controlam a influéncia da inércia, da influéncia cognitiva e da influéncia
social, respectivamente. As varidveis 71 e 2 sdo nimeros aleatdrios no intervalo (0, 1]
responsaveis por adicionar aleatoriedade no movimento das particulas.

Algoritmo 1: Atualizacdo da velocidade e posicao das particulas

1 para cada particula faca

2 para i de 0 até a quantidade de contéineres faca

3 particula.velocidade[i] = (inercia * particula.velocidade[i] + c1 * r1 *
(particula.posicao[i] + c2 * r2 * (gbest[i] - particula.posi¢aoli]))

[N

particula.posicao[i] = max(0, min(quantidadeDeServidores, particula.posicdo[i] +
particula.velocidadeli]))

No PSO, cada particula tem sua posicdo ajustada em busca da solu¢do 6tima.
Esse ajuste tem base em uma func¢ado de avaliacdo especifica, comumente conhecida como
funcdo fitness. A implementacdo da funcgdo firness considerada neste trabalho € apresen-
tada no Algoritmo 2.



A implementagdo considera a capacidade de cada recurso disponivel em cada né
como a quantidade restante do recurso mais alocado. Por exemplo, supondo que a CPU
seja o recurso com menor capacidade disponivel em um dado nd, a capacidade de alocacdo
considerada é a quantidade que falta para atingir sua capacidade mdxima de CPU. E im-
portante destacar que a implementacdo desenvolvida considera em suas iteracdes os re-
cursos de CPU, memoéria RAM, armazenamento e largura de banda. Isso se deve ao
impacto significativo que eles exercem no desempenho das aplicacdes hospedadas pelos
contéineres.

Algoritmo 2: Funcio Fitness do PSO

Entrada: particula

1 listaDeContainers < particula.listaDeCont€ineres;

2 listaDeV M s < particula.listaDeVMs;

3 posicaoParticula < particula.posicao;

4 inicio

novasCapacidadesV M s < Lista vazia de pesos de servidor;

wn

6 para i de 0 até o tamanho de listaDeV M s faca

7 L Adicionar 0.0 a novasCapacidadesV M;

8 para i de 0 até o tamanho do array posicaoParticula faca
9 item < posicaoParticulali;

10 novasCapacidadesV M s[item] < novasCapacidadesV M s[item] +
calculaConsumo(container List[i], containerVmList[item));

11 total Penalty < 0.0;

12 para i de 0 até o tamanho de novasCapacidadesV M s faga
13 weight < novasCapacidadesV M s]i];
14 total Penalty < total Penalty + max (0.0, weight — 100.0);

Saida: total Penalty;

Para garantir a eficiéncia operacional requerida por cada contéiner, é considerada
a quantidade maxima estabelecida para cada um desses recursos. Inicialmente, todos
os valores da varidvel do tipo lista novasCapacidadesV M s, que representa as capa-
cidades disponiveis em cada servidor na particula atual, sdo definidos como zero. Em
seguida, iterando sobre as posicdes da particula(Linhas 8-10), onde o consumo de um
contéiner em um nd especifico € calculado pelo método calculaConsumo e atualiza o
peso correspondente na lista novasCapacidadesV Ms. A fungdo verifica a que nos o
item pertence e adiciona o peso desse item ao peso total do nds correspondente na lista
novasCapacidadesV M s.

Caso um nd tenha sua capacidade excedida, este contribui para a penalizacdo, a
qual € a soma das diferencas entre o peso total e a capacidade de cada servidor. No en-
tanto, se um servidor estiver dentro da capacidade, estabelecida como 100%, a diferenga
¢ definida como zero na penalizag¢do (Linhas 11-14). O valor da solucdo que a particula
representa € calculado subtraindo a penalidade do valor total. Levando em conta que esta
fun¢do desempenha o papel de avaliar todas as solu¢des dentro da abordagem desenvol-
vida, ela € igualmente empregada pelo Path Relinking.



4.2. Path Relinking

A implementacdo do Path Relinking realizada no presente trabalho é embasada no algo-
ritmo proposto por Menezes ef al. (2017). Na Figura 2, o ponto (A) ilustra a primeira
iteracdo do Path Relinking. A primeira parte da solucdo corrente, que no primeiro mo-
mento € a inicial, € substituida pela primeira parte da solugdo guia, gerando a primeira do
trajeto. Em (A), (B) e (C) a fungdo objetivo sempre é aplicada para a solucdo corrente € o
melhor resultado € atualizado, caso necessario. Ja (D) denota o ponto de parada, quando
a solucdo atual coincide com a solugdo guia.
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Figura 2. Procedimento Path Relinking em conjunto com o PSO.

4.3. Processo de alocacao

Tendo como base o estudo de Alla et al. (2017), a abordagem desenvolvida no pre-
sente estudo realiza a alocacdo dividindo em blocos os contéineres durante o processo de
alocacgdo. Isso € possivel porque as particulas do PSO representam potenciais alocagdes,
o que resulta em um nimero maior de cont€ineres alocados.

A alocacdo de contéineres por blocos de requisicdes aproveita as vantagens que
o PSO possui quanto a exploracdo do espago de buscas. Uma vez que a quantidade de
configuragcdes possiveis torna-se proporcional, além da quantidade de particulas, ao tama-
nho do bloco que se deseja alocar. Com isso, a possibilidade de atender uma quantidade
maior de requisicoes acaba sendo maior. Na implementacdo realizada para o presente
trabalho, uma requisi¢do de alocacdo € dividida em blocos antes de determinar qual né
comportard cada contéiner da requisicdo. O tamanho de cada bloco é definido previa-
mente e cada um € tratado como uma unidade independente.

5. Experimentos

Para avaliar a politica proposta, foram conduzidos experimentos utilizando o simula-
dor CloudSim [Calheiros et al. 2011]. O simulador suporta tanto a modelagem quanto
a simulagdo para nuvens individuais e interconectadas, permitindo modelagem continua,
experimentos e simulacio de sistemas de computacdo em nuvem e ambientes de provi-
sionamento de aplicativos. No enatando, é importante mencionar que para experimentos



utilizando contéineres o CloudSim utiliza VMs para alocar os contéineres, sendo uma
limitacao deste.

As simulacdes realizadas foram definidas com base no trabalho de Alla et
al.(2017). Foram consideradas alocacdes de tamanho varidvel, especificamente contendo
10, 30, 50, 80 e 100 contéineres em DCs com 10 hosts, todos com largura de banda de
1 Gbit/s, e 50 maquinas virtuais, todas com largura de banda de 10Mbits/s, e demais
especificacOes apresentadas nas Tabelas 1 e 2. Como dados de carga de trabalho, foram
utilizados todos os dados do PlanetLab disponibilizados pelo préprio CloudSim. E vilido
destacar que os dados foram utilizados de forma aleatéria com o intuito de explorar a
avaliacdo da politica com maior robustez.

Tabela 1. Especificacoes das VMs utilizadas nos experimentos.

Nimero de VMs MIPS do processador Memoéria RAM(MB)

13 18.637 1.024
13 18.637 2.048
13 18.637 4.096
11 18.637 8.192

Tabela 2. Especificacoes dos hosts utilizadas nos experimentos.

Nimero de hosts MIPS do processador Memoéria RAM(MB)

4 149.096 65.536
4 298.192 131.072
2 596.384 262.144

5.1. Métricas

Conforme o objetivo da politica de alocacdo desenvolvida neste estudo, que tem como
foco a consolidacdo do DC, foram consideradas as seguintes métricas:

* Consumo energético: A escolha desta métrica ¢ amparada pela afirmagao contida
no estudo de Helali e Omri (2021) de que a redugdo dos ativos de TI impacta na
reducdo de custos energéticos. A métrica € obtida pela coleta de dados sobre o
consumo de energia de servidores que fazem parte da infraestrutura da nuvem.

* Quantidade de VMs utilizadas apos o processo de alocacao: Uma vez que uma
politica ideal deve alocar recursos de forma eficiente, evitando a superutilizagao
de VMs € algo fundamental, haja visto que um nimero excessivo de VMs pode
levar a custos desnecessarios de recursos CPU e memoria, além de aumentar o
consumo de energia. Desta forma, a quantidade de VMs utilizadas torna-se uma
métrica importante para avaliar a eficiéncia da politica de alocagdo.

* Média de violacoes de Acordo de Nivel de Servico (SLA) nas VMs: A escolha
desta métrica tem como base o trabalho de e Mann e Szabé (2017). O Acordo de
Nivel de Servigo, em inglés Service Level Agreements (SLA), trata-se de um con-
trato que estabelece um nivel de expectativas, por parte do cliente, dos servigos
assumido por provedor. Uma vez que nas simulagcdes realizadas, os cont€ineres
sdo alocados em mdaquinas virtuais, a média de violacdes de SLA nas VMs seleci-
onadas € uma métrica de suma importancia para avaliar o qudo bem a politica esta
mantendo os niveis de servico acordados.



A politica desenvolvida é comparada com politicas que t€m como base os algo-
ritmos FCFS (First-Come, First-Served), random e PSO. As configuracdes de nimero de
particulas, quantidade de iteracdes e coeficiente de inércia sao aplicadas tanto na politica
PSOPR, quanto na politica implementada utilizando apenas o PSO. Por meio de expe-
rimentos utilizando busca aleatdria, os parametros do PSO foram definidos em nimero
de particulas estabelecido em 80, 10 iteracdes, blocos comportando até 3 contéineres e
inércia de valor 0.8. Além disso, cada tamanho de alocagdo foi submetido a 100 testes
independentes.

5.2. Resultados

A Tabela 3 apresenta os resultados de média e desvio padrdao dos experimentos para as
métricas de consumo energético, violagdo de SLA e tempo de resposta para cada politica
de alocagao considerada nos experimentos. Sobre a métrica de consumo energético, con-
forme os dados apresentados, a politica desenvolvida neste estudo, identificada como
PSOPR, obteve a melhor média de consumo de energia. Ao analisar as médias apresen-
tadas na tabela, € perceptivel que, embora os valores das politicas PSOPR e PSO estejam
abaixo das médias das demais politicas avaliadas, hd uma tendéncia de alocacdes mais
elevadas para 10 contéineres. A média do consumo energético € maior apds a alocagao de
10 contéineres do que a alocacao de 50 contéineres, como se pode observar na Tabela 3.
Ao analisar as VMs utilizadas nesses experimentos apds as alocacdes, observou-se que as
VMs de maior capacidade foram selecionadas. Essa aloca¢do de VMs mais robustas pode
resultar em um consumo energético mais eficiente. No entanto, para uma compreensao
mais aprofundada dos resultados, é necessario realizar uma investigacdo mais detalhada.

Tabela 3. Resultados experimentais de comparacao das politicas de alocacao
em termos de consumo energético, violacao de SLA e tempo de resposta.

Energia Consumida (kW) Violacao de SLA (%) Tempo de Resposta (segs)

Politicas de Alocagdo  Nimero de Contéineres Meédia Desvio Padrao Média  Desvio Padraio  Média Desvio Padrao

10 19,23 3,16 2% 4% 3,47 0,46

30 15,18 43 9% 2% 12,02 31,69

PSOPR 50 17,45 3,94 9% 2% 16,31 12,02
80 19,13 4,26 9% 2% 27,74 2,86

100 24,32 4,24 8% 4% 36,54 4,95

10 19,62 35 3% 4% 4,39 1,49

30 17,05 4,28 9% 2% 7,07 0,83

PSO 50 18,25 3,83 10% 1% 9,09 1,08
80 20,21 4,39 10% 2% 13,94 1,56

100 26,46 4,57 9% 3% 15,47 1,58

10 25,85 0,06 0% 0% 0,27 0,16

30 25,10 0,7 9% 3% 0,34 0,24

FCFS 50 25,68 0.4 9% 3% 0,35 0,22
80 25,32 0,03 10% 0% 0,62 0,78

100 25,32 0,36 10% 1% 0,73 1,08

10 24,84 3,45 4% 5% 2,21 1,92

30 25,36 2,08 10% 3% 3,33 2,14

random 50 25,66 1,4 10% 1% 3,70 1,98
80 25,74 0,72 10% 1% 4,36 2,25

100 25,52 1,42 10% 1% 0,56 0,24

Conforme os dados apresentados na Tabela 3, acerca dos resultados de violagao de
SLA, no geral, todas as politicas de alocacao apresentaram, em média, valores de violacdo
mdxima em torno de 10%. Isso significa que, em média, o servi¢o dos contéineres aloca-
dos estd disponivel na maioria das vezes, com apenas uma pequena porcentagem de casos



em que ocorre uma violacdo do SLA. Contudo, é importante ressaltar que a defini¢ao
de uma taxa de violagdo de SLA aceitavel pode variar conforme o servico ou sistema
em questdo. O Amazon S3, por exemplo, fornece compromisso de servico aos usudrios,
garantindo 99, 9% de tempo de atividade por més [Zhou et al. 2019]. Nos experimentos
realizados, a politica FCFS obteve desempenho superior em termos de violacdo do SLA
quando uma quantidade reduzida de cont€ineres foi alocada. No entanto, a medida que
o nimero de contéineres aumenta, a politica desenvolvida neste estudo se mostrou mais
eficaz. Além disso, os dados apresentados mostram valores constantes obtidos nos expe-
rimentos em que a politica random foi aplicada. Esses resultados implicam que mais me-
canismos inerentes ao gerenciamento de recursos do DC, como, por exemplo, as politicas
de alocacdo e selegdo de VMs, contribuiram para a obtencao desses resultados constantes.

Como mencionado anteriormente, a quantidade de mdaquinas virtuais alocadas
¢ uma métrica fundamental para avaliar a eficiéncia de uma politica de alocacdo de
contéineres. A Figura 3 fornece uma representacdo visual da quantidade média de VMs
alocadas nos experimentos realizados. Ao analisar o grafico, € perceptivel que as politicas
que possuem 0 PSO como base demonstraram resultados superiores em comparag¢do com
as demais. Os resultados indicam que a politica de alocagao desenvolvida neste trabalho
foi capaz de otimizar o uso das maquinas virtuais e evitar que o impacto de 6timos locais
para o PSO, resultando em uma alocag¢ao mais eficiente dos contéineres.
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Figura 3. Médias da quantidade de VMs utilizadas apds o processo de alocacao.

Embora ndo seja uma métrica priorizada neste trabalho, a eficiéncia de tempo,
ou seja, o tempo que um algoritmo necessita para processar uma entrada e produzir
uma saida, tem potencial para disponibilizar informagdes valiosas sobre implementagdes.
Em alguns casos, implementacdes que demonstram excelente desempenho em outras
métricas podem ser comprometidas quando se trata do elemento temporal, sendo o caso
das implementacdes PSOPR e PSO implementadas neste trabalho. O tempo necessario
para alocar os contéineres requisitados, apresentados na Tabela 3, é muito superior ao
tempo que as demais politicas submetidas aos testes necessitam. E importante deixar
claro que, embora as politicas PSOPR e PSO necessitem de mais tempo, elas produzem
decisdes melhores, como pode ser observado na Tabela 3 e na Figura 3.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta uma abordagem desenvolvida com base na combinac¢do do al-
goritmo Particle Swarm Optimization (PSO) em conjunto com a meta-heuristica Path



Relinking. Essa combinagdo € aplicada ao problema de gerenciamento de recursos em
ambientes de computacdo em nuvem. A complexidade do problema abordado no pre-
sente estudo € evidenciada no estudo de Ahmad er al. (2021), enfatizando ainda mais a
importancia de implementacgdes robustas aplicadas ao problema..

Por meio dos experimentos realizados, foi possivel mostrar que a politica de
alocagdo desenvolvida neste estudo se destacou frente as métricas consideradas nos ex-
perimentos realizados. Os resultados obtidos foram superiores em comparagdo com as
abordagens convencionais para as métricas de consumo de energia elétrica, quantidade de
maquinas virtuais utilizadas para alocar uma determinada quantidade de conté€ineres e a
violagdo do SLA. Os resultados apresentados mostram ainda que a utilizacdo exclusiva
do PSO no contexto da aloca¢do de contéineres no cendrio de computa¢do em nuvem nao
€ tdo interessante quanto sua combinacdo deste com outras abordagens. A melhora na
precisdo dos resultados ao utilizar o PSO em conjunto com o Path Relinking deve-se, na
maioria, a implementacdo que conseguiu evitar 6timos locais durante os processos que
envolvem funcionamento do PSO.

Os resultados do desvio padrdo obtidos a partir dos testes realizados evidenciam
a sensibilidade dos algoritmos que possuem o PSO como base. Essa sensibilidade, em
parte, é certamente um dos principais fatores que influenciaram no tempo de execugdo. A
quantidade de parametros que necessitam de ajuste e a complexidade das restri¢des en-
volvidas impactam diretamente no desempenho ao explorar um grande espago de busca.
No entanto, esses resultados abrem caminho para uma implementag¢ao mais eficaz, tendo
como base essa meta-heuristica. Desta forma, como trabalhos futuros, além de investigar
a utilizacdo do PSO em conjunto com outras abordagens heuristicas ou a viabilidade de
uma implementa¢do em conjunto com técnicas de aprendizagem de maquina para ajus-
tar os parametros que fazem parte do funcionamento do PSO, bem como os tamanhos
dos blocos utilizados pela implementacdao desenvolvida neste estudo. Adicionalmente,
também € valido realizar andlises mais profundas sobre a escalabilidade da solucdo pro-
posta e sua aplicabilidade em diferentes cendrios de nuvem, realizando experimentos em
ambientes diferentes do CloudSim, que aloca cont€ineres em VMs.
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