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Abstract. This work presents a KDD process to reconfigure Xen virtual
machines (VM). Xen allows several VMs running on a single hardware,
simultaneously. At first, we obtain benchmarked performance data from each
VM. After stored these data in a data warehouse, they can be properly prepared
to be used by data mining techniques. Thus, the predictive models generated by
data mining algorithms are enriched with reconfiguration instructions. Such
models intend to suggest, from a current configuration, the best set of
reconfiguration parameters to modify the environment and reach a better global
performance.

Resumo. Este trabalho propoe um processo de KDD para auxilio a
reconfiguracdo de mdquinas virtualizadas Xen. Xen permite a execugcdo
simultdnea de diversas mdquinas virtuais (VM) sobre um mesmo hardware.
Inicialmente, sdo obtidos dados de desempenho de cada VM, compilados de
execucoes de benchmarks sobre cada uma. Esses dados, apos armazenados no
data warehouse, podem ser preparados para serem utilizados por técnicas de
mineracdo. Os modelos preditivos gerados podem, entdo, ser enriquecidos com
instrucoes de reconfiguracdo. Tais modelos buscam sugerir, dada uma
configuracdo vigente, qual o melhor conjunto de pardmetros de configuracdo
para modificar o ambiente, e alcancar um ganho global de desempenho.

1. Introducao

A virtualizagdo de sistemas operacionais (SO) é uma prética que tem sido explorada
para permitir a execugdo simultdnea de multiplos SOs em uma tnica maquina fisica
[MERO6]. Xen [BARO3] é um paravirtualizador que oferece tal recurso. A arquitetura
deste € representada como uma camada de abstracdo sobre o hardware, a qual permite a
execucgdo de diversas maquinas virtuais (VM) paralelas, cada uma com seu préprio SO.
Sua empregabilidade, motivada pela economia de recursos fisicos, tem ganho destaque
em data centers [CHEOQ7] que, em funcio de sua demanda no fornecimento de servicos,
podem compartilhar, para vdarios clientes, uma mesma infra-estrutura computacional.
Para propor melhorias no que se refere a performance do Xen, a seguinte questdo pode
ser explorada: qual a melhor alocacio de recursos para uma maquina Xen quando varias
VMs estdo sendo executadas?

A Figura 1 apresenta uma tipica atuacdo do Xen, onde se tem, no exemplo,
quatro VMs (1, 2, 3, 4), sendo que cada uma dessas VMs tem niveis diferentes de
consumo (ex: CPU e memoria), ilustrado pela altura de cada VM. As linhas tracejadas
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representam a disponibilidade de recursos para o ambiente. Partimos do pressuposto
que, ao inicializar uma mdquina Xen, os recursos disponiveis sejam igualmente
alocados para todas as VMs. Essa alocac@o estd representada pela Figura la, onde
percebe-se que a VM 2 estd subutilizando os recursos a ela disponiveis, enquanto que a
necessidade de consumo da VM 3 € maior do que o limite a sua disposi¢do, ndo sendo
possivel atender a toda sua demanda. Para melhorar a performance global do Xen,
espera-se que os recursos possam ser adequadamente redistribuidos. Este modelo ideal
estd representado na Figura 1b, onde é possivel notar, pela linha tracejada, que os
recursos computacionais foram distribuidos proporcionalmente a2 demanda de cada VM,
sem excesso ou escassez, respeitando a disponibilidade global do ambiente.
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Figura 1. Distribuicao de recursos no Xen

Para que essa distribuicdo seja efetuada corretamente, é importante ter
conhecimento sobre a demanda de recursos de cada VM e a disponibilidade do ambiente
como um todo. Uma possivel estratégia é fazer uso de resultados de testes de
desempenho, obtidos através da execucdo de benchmarks sobre cada sistema
operacional virtualizado. Por benchmarks é possivel obter dados sobre a real capacidade
computacional a disposicdo em cada VM. Somando os valores encontrados para cada
VM, ¢é possivel medir o desempenho global do ambiente. Os benchmarks utilizados
nesta pesquisa geram resultados na forma de um relatério tabular, contendo métricas de
desempenho dos sistemas operacionais. Contudo, devido a diversidade de configuracdes
vigentes, bem como ao grande volume de métricas retornadas por cada benchmark,
torna-se dificil examinar, interpretar e aferir seus resultados manualmente. Assim, é
conveniente que seja empregado algum suporte computacional que trate esta questio.

O objetivo desta pesquisa € propor um processo de apoio a reconfiguragdo de
madquinas virtualizadas Xen, baseado em um processo de KDD (Knowledge Discovery
in Databases). Ela estd inserida em um projeto de parceria, onde outra pesquisa cobre os
esforcos de reconfiguracdo. Estd sendo empregada a experiéncia adquirida pelo
PPGCC/PUCRS, no desenvolvimento de um ambiente de data warehousing para
métricas de processo de desenvolvimento software, relatadas em [BEC06]. O processo
de KDD [FAY96][HANOI1][LIRO7] abrange um conjunto de etapas onde, a partir de
uma colecdo distinta de dados, pode ser constituido um data warehouse (DW) para que,
com os dados dele, sejam utilizadas técnicas de minera¢do de dados para produzir
conhecimento 1til ao objetivo para o qual este processo esteja sendo aplicado. Para
tanto, € preciso (1) coletar adequadamente dados que sejam relevantes ao problema, (2)
efetuar uma limpeza nos mesmos, (3) prepard-los para que estes possam ser
especialmente tteis para atender ao problema enderecado, (4) selecionar e executar um
algoritmo de minera¢@o adequado e (5) interpretar e apresentar os resultados obtidos.

Este artigo estd organizado conforme segue. A Secdo 2 apresenta o processo de
KDD proposto, detalhando suas etapas. Na Secdo 3 sdo detalhadas as etapas referentes a
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fonte e dados, mostrando como os dados de benchmarks sao planejados e coletados. A
Sec¢do 4 apresenta o DW modelado e como os dados sdo carregados. Na Secdo 5 mostra-
se a mineracdo de dados, detalhando como foi efetuada a preparacdo para alcangar
resultados satisfatorios. A Secdo 6 apresenta as etapas de apresentacdo dos resultados e
de efetivacdo da reconfiguracdo. Ndo Secdo 7 apresenta-se os testes do ambiente
proposto. Por fim sdo apresentadas as conclusdes e referéncias.

2. Processo de KDD Proposto

A Figura 2 ilustra o processo de KDD construido, o qual abrange um total de 12 etapas,
conforme segue. Primeiramente sdo executados benchmarks sobre distintas
configuragdes do ambiente virtualizado pelo Xen (a), de onde se obtém dados de
configuracdo e desempenho (b) desse ambiente. Apds passarem por um processo de
extragdo, transformacdo e carga (ETC) (c), estes dados s@o armazenados em um DW
especificamente projetado para este contexto (d). A partir desse DW, os dados precisam
ser preparados (e) para serem utilizados por algoritmos de mineracdo de dados (f). Estes
algoritmos buscam identificar padrdes e apontar, através de modelos preditivos (g),
caracteristicas quanto ao desempenho computacional do ambiente virtualizado. Com
efeito, esses modelos sdo enriquecidos (h) para que, ao serem lidos por um subsistema
de reconfiguragdo (i) apresentem, dada uma configuracdo vigente de uma maquina Xen
(j), e seguindo possiveis politicas de SLA (service level objective) (k), qual a melhor
maneira de reconfigurar os seus pardmetros (1). Para melhor explicar esse processo de
KDD, estas etapas s@o agrupadas nos seguintes contextos: fonte de dados (etapas a e b);
data warehouse (etapas c e d); mineracdo de dados (etapas de e a g); apresentagio (etapa
h); e efetivacdo da reconfiguracdo (etapas dei al).
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Figura 2. Processo de KDD construido para a reconfiguracao de maquinas Xen

3. Fonte de Dados

As etapas que compdem o processo de KDD aqui proposto atuam sobre os dados
obtidos das execugbes de benchmarks e dos cendrios sobre os quais estes foram
executados. Os resultados das execucdes dos benchmarks e os dados de configuragdo do
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ambiente formam a fonte de dados deste processo de KDD. Os benchmarks utilizados
foram Lmbench [MCV96], lozone [10Z06] e Unixbench [UNIO7]. Por op¢do do projeto
de parceria, os esfor¢os de medi¢des sao focalizados nas execu¢des do Unixbench.

Segundo Han [HANO1] e Tan [TANO6] a mineracao de dados € capaz de extrair
conhecimento a partir de grandes volumes de dados. Assim, é importante obter um
nimero satisfatério e consistente de resultados de benchmarks, os quais devem ser
executados em larga escala e sobre diferentes cendrios. Para tanto, foram realizadas
execucdes que englobam um conjunto de configura¢des disponiveis para o ambiente
analisado. Além da configuracdo do ambiente (ex: hardware e sistema operacional), sdo
definidas configurag¢des proprias de cada execucio.

As execucdes de benchmarks buscam simular uma situacdo real. Logo, é
importante mapear situacdes que possam ocorrer quando o sistema estiver em operagao,
executando aplicagdes nas VMs. Nesse sentido, foram definidos limites de consumo de
CPU (em percentual), cujo objetivo foi o de simular um ambiente cujas aplicacdes
estejam consumindo um determinado percentual do total de CPU disponivel para o
ambiente. Para tentar retratar essas situacoes, foram definidos os seguintes percentuais
de CPU: 70%, 85%, 90% e 100%. O percentual de CPU utilizado é vélido para o
ambiente como um todo. Dessa forma, cada VM recebe uma fatia desse total. A essa
fatia é atribuido o nome de CAP. Combinagées de CAP simulam diferentes
necessidades de consumo de aplicacdes que estejam executando em cada VM. Por fim,
para cada combinacdo de CAP, sdo simuladas diferentes alocacdes de memoria,
definidas em MB, para cada VM. A soma dos valores de memoéria das VM resulta no
total de memoria disponivel para o ambiente como um todo.

Foram definidas 539 configuracdes. A Tabela 1 mostra duas situagdes com 7
configuracdes cada (representadas de 239 a 245 e de 281 a 287), onde cada uma é
representada por: (1) ambiente, contendo configuracdes de memoria, escalonador,
hardware, entre outros; (2) CPU, o qual representa o limite de consumo de CPU
disponivel para o ambiente; (3) VMs utilizadas; (4) quantidade de CAP disponivel para
cada VM; (5) memoéria (em MB) alocada para cada VM; e (6) configuragio, que atribui
um ndmero de configuragdo para cada conjunto das configuracdes anteriores. Portanto,
para cada célula configuracdo vs. memoria hd uma execugdo de benchmark que retorna
métricas e seus respectivos valores, totalizando 2.156 execugdes de benchmarks.

Tabela 1. Planejamento de execuc¢6es de benchmarks

Ambiente Escalonador: Credit / Xen: 3.0.4 / Maguina: Xeon Ambiente Escalonador: Credit / Xen: 3.0.4 / Maguina: Xeon
Kemel: 2.6.16.33 / Memdria Disponivel: 280MB Kernel: 2.6.16.33 / Memdria Disponivel: 280MB
CPU (%) 85 CPU (%) 100
Vs VIV 1 I 2 VI 3 I 4 \VMs W 1 VM 2 VM 3 VIV 4
CAP 10 10 20 45 CAP 25 15 25 35
Memoria (MB) Memdaria (MB)
239 70 70 70 70 281 70 70 70 70
- 240 80 70 70 60 - |282 80 70 70 60
2 [2n 90 70 70 50 s [283 90 70 70 50
3 |42 100 70 70 40 3, |284 100 70 70 40
£ |43 110 70 60 40 £ |285 110 70 60 40
8 [am] 120 70 50 40 S [286] 120 70 50 40
245 130 70 40 40 287 130 70 40 40
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4. Data Warehouse

Para que os dados das execugdes e das configuracdes sejam apropriadamente inseridos
no DW, é importante que estes passem por um processo de extracdo, transformacdo e
carga (ETC) [KIMO2]. A etapa de extracdo busca identificar e extrair, a partir de
diferentes origens, apenas os dados que se relacionam com o DW. A etapa de
transformacdo busca eliminar problemas de ruidos ou inconsisténcia dos dados, busca
como preencher valores nulos e busca padronizar os dados provenientes de fontes
heterogéneas. Por fim, ap6s os dados terem sido devidamente extraidos e transformados,
eles sdo carregados no DW. Entretanto, para que esse processo seja corretamente
efetuado, é importante que o DW tenha sido convenientemente modelado.

Um DW é comumente construido a partir de uma modelagem multidimensional
[KIMO2], o qual é composto por tabelas fato e dimensdes. As dimensdes denotam as
caracteristicas do problema a ser modelado. O fato contém os atributos chave das
dimensdes e atributos que representem valores relevantes ao produto. O modelo analitico
desenvolvido e o processo de ETC correspondente séo discutidos na seqiiéncia.

4.1. Modelo Analitico

A Figura 3 apresenta o modelo analitico desenvolvido, no esquema floco de neve
[KIMO02], focalizado em um cendrio para captura de métricas de benchmarks. Esse modelo
possui dimensdes que denotam (a) ambiente; (b) configuracdo; e (c) métricas (por
limitagdes de espaco, estdo sendo apresentados apenas os atributos das dimensdes
Configuracao e MaquinaVirtual, Figura 3b, uma vez que estes sdo referenciados no
decorrer deste artigo). Entendeu-se ser o esquema floco de neve o mais conveniente pois o
perfil tipico do usudrio desse modelo domina a estruturagio proposta [KIMO2],
principalmente, para configuracdo do ambiente. Nos experimentos realizados, o modelo
apresentou-se suficientemente abrangente, sendo capaz de armazenar uma série de
execugdes para diferentes configuragdes e benchmarks.
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Figura 3. Modelo analitico para execu¢des de benchmarks, em UML
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As dimensdes de ambiente (Figura 3a) sio modeladas hierarquicamente para
atender a diversidade de configuracdes que possam ocorrer. Cada conjunto dessas
dimensdes estd organizado em quatro niveis, onde os trés primeiros especificam a
configuracdo de cada -caracteristica, tendo: propriedade (ex: Paravirtualizador),
configuracdo da propriedade (ex: ConfiguracaoPV) e valores de configuracdo de cada
propriedade (ex: ValorConfigPV). Esta solucdo permite acomodar quaisquer
detalhamentos que as propriedades necessitem, para melhor caracterizarem os fatos.
Entretanto, para que seja possivel associar um fato a uma combinacao de configuracdes,
o quarto nivel é uma tabela ponte, na terminologia de Kimball [KIM02], que agrupa
diferentes conjuntos de configura¢des (ex: GrupoConfXen). Exemplos de contetido:
Paravirtualizador = {Xen}; ConfiguracaoPV = {Versao, Escalonador}; ValorConfigPV
= {3.0.2, 3.0.4, Credit, Sdef}. Os valores “3.0.2, 3.0.4” correspondem a “Versdo”, e
“Credit, Sdef” a “Escalonador”. A finalidade da utilizacdo de grupos torna-se evidente
quando ha necessidade de agrupar essas caracteristicas entre si, de modo que um fato
esteja associado a um Xen com uma versdo e um escalonador, que correspondem a
linhas distintas de ValorConfigPV.

As dimensdes de configuracdo (Figura 3b) comportam caracteristicas referentes
ao planejamento efetuado para cada configuracio, conforme exemplos da Tabela 1. Para
tanto, sdo estabelecidas trés dimensdes (Configuracao, MaquinaVirtual e DataExec).
Duas delas estdo hierarquizadas para representar as caracteristicas de cada configuracao
(dimensdo Configuracao), bem como as caracteristicas das VMs desta configuracio
(dimensdao MaquinaVirtual). Nessa tltima dimensao, o atributo média indica o valor
referente a performance de cada VM, onde esse valor € calculado e fornecido pelo
préprio benchmark. A terceira dimensao (DataExec) identifica a estampa de tempo
(timestamp) em que as execugdes de benchmarks foram efetuadas para configuracio.

As dimensdes de métricas (Figura 3c) armazenam -caracteristicas de cada
métrica, reportada por cada benchmark. Alguns benchmarks utilizam critérios proprios
de agrupamento de métricas, reportando o mesmo nome de métrica, em diferentes
grupos. Entendeu-se ser conveniente reproduzir esses agrupamentos no modelo. Assim,
para cada grupo de métricas (dimensao GrupoMetrica), sdo agrupadas métricas em
diferentes contextos (dimensdo Metrica). Por fim, s@o identificadas quais sdo as
unidades de medidas (dimensao UnidadeMedida) utilizadas para cada métrica, em cada
benchmark.

A tabela fato representa os valores medidos para cada métrica em seu respectivo
contexto. Este é composto pelos atributos chave das dimensdes, caracterizando o
cendrio em que cada métrica foi capturada, e por dois atributos numéricos que
representam o valor medido para cada métrica e seu indice correspondente (estes valores
sdo calculados e fornecidos pelo benchmark).

4.2. Processo de ETC

Nao ha uma uniformiza¢do na apresentacdo dos resultados de benchmarks, nem um
formato padrio para intercimbio de resultados. Para que o DW seja propriamente
alimentado, € necessario complementar os resultados das execugdes de benchmark com
os dados de configuracdo. Para tanto, os dados referentes ao ambiente e as
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configuragdes estdo organizados seguindo o mesmo formato dos exemplos de
planejamento de execugdes apresentados na Tabela 1.

Para garantir consisténcia nos dados que alimentam o DW, ¢é feita uma anélise
cuidadosa nos dados resultantes das execugdes de benchmarks e nos dados contidos no
planejamento de execucgdes, de forma com que os dados dessas duas fontes sejam
adequadamente relacionados. Kimball [KIMO02] defende a criacio de um DSA (data
staging drea), uma area de trabalho para dados que estdo passando pelo processo de
transformacdo. Optou-se, por ora, em organizar esse DSA no formato de uma planilha
eletronica, onde sao identificadas e tratadas possiveis inconsisténcias ou ruidos.

Ap6s a etapa de ETC, os dados estdo adequadamente inseridos no DW
construido que, portanto, ja admite a manipulagdo por ferramentas OLAP para
pivoteamento de dados, roll-up, drill-down e slice&dice, operagdes tipicas de ambientes
de processamento analitico de dados.

5. Mineracao de Dados

A mineracdo de dados € a etapa do processo de KDD que converte dados brutos em
informagdo. Busca-se identificar, nesta etapa, se é possivel melhorar a performance de
uma dada maquina Xen, e como isso deve ser feito, indicando uma reconfiguracao
adequada para seus parametros. Nesse sentido, optou-se em utilizar tarefas preditivas de
mineracdo de dados, focalizando em algoritmos de classificacao, que indicam, dada uma
configuracdo vigente, quais conjuntos de configuracdes podem fornecer melhora de
desempenho. Como sistema de apoio, optou-se em utilizar o algoritmo J48
(implementacao de arvore de decisdo C4.5 [QUI96]) do ambiente Weka [WEKO7].

5.1. Preparacao de Dados

Para que um algoritmo de mineragéo retorne resultados mais satisfatérios e condizentes
com o propésito do problema, € sugerido [TANO6] [HANO1] [FAY96] [LIR07] que os
dados a serem minerados passem por uma etapa de preparac¢do para a mineracdo (a qual
ndo deve ser confundida com o processo de ETC). Esta busca trabalhar com os dados
que ja estdo contidos no DW e adequé-los para a mineracdo. Optou-se por conduzir a
preparag@o em duas etapas. Na primeira, os dados sdo coletados para definir o atributo
preditivo. Na segunda, os demais atributos sdo adequadamente organizados em um
arquivo a ser lido pelo algoritmo de mineracio.

5.1.1. Preparacao do Atributo Preditivo

Para definir o atributo preditivo, apds vérios testes preliminares, considerou-se
conveniente efetuar um mapeamento entre todas as execucdes, de modo a identificar se a
alteracdio de uma dada configuraco para outra traz vantagens, ou ndo, na reconfiguracao.

Primeiramente sao coletados os atributos média da dimensao MaquinaVirtual do
DW (ver secdo 4.1) e, para cada configuragio, é efetuado o somatério do atributo média
de cada VM. Esse somatdrio representa o desempenho global de cada configuracdo. Em
seguida, cada configuracdo € comparada com as demais, onde se tem a configuracdo
inicial e a configuracdo alvo (ex: tendo a configuracdo 1 como inicial, t€ém-se as
configuragdes 2, 3, ..., 539 como alvo), onde € feita a diferenca entre o somatério da
configuragdo alvo e o somatdrio da configuragao inicial.
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De posse desses resultados, é elaborada uma matriz quadrada (no exemplo, de
tamanho 539), cujo objetivo é mapear o efeito da mudanca de configuracdes. As células
dessa matriz contém valores 0 ou 1. Caso a diferenca seja maior do que zero, entao
significa que houve melhora de desempenho, e a célula correspondente da matriz é
alimentada com 1; caso a diferenca seja menor ou igual a zero, significa que a
configuracdo inicial apresenta um desempenho melhor ou equivalente a configuracdo
alvo, e a célula correspondente da matriz € alimentada com 0. O valor de cada célula vai
dizer se mudanga da configuracdo inicial (eixo x), para a alvo (eixo y) vale a pena, e
esse serd o atributo preditivo. Essa matriz é capaz de produzir um grafo dirigido,
necessariamente aciclico.

5.1.2. Preparacao dos Atributos para a Mineracao

Por questdes de simplicidade e portabilidade, optou-se por preparar os dados em um
arquivo do tipo “arff” (attribute-relation file format, formato preferencial aceito pelo
Weka), mesmo a ferramenta Weka sendo capaz de se comunicar diretamente com um
DW. Como a definicdo do atributo preditivo foi efetuada considerando-se uma
configuragfo inicial comparada com as configuracdes alvo, é apropriado que o arquivo
para a mineracdo seja elaborado seguindo o mesmo principio. Esse arquivo contém
dados que representam a configuracdo inicial, dados que representam a configuracao
alvo, e o valor do atributo preditivo correspondente. Os dados que fazem parte do
arquivo correspondem a pardmetros de configuracdo que podem ser alterados. Foram
escolhidos, como parametros, os seguintes: CAP e Memoria.

5.1.3. Situacoes Especiais Tratadas na Preparacao

Com uma série de experimentos efetuados, detectaram-se algumas anomalias. Estas
mostraram que os atributos, cujos tipos de valores sdo numéricos, estavam sendo
tratados, pelo algoritmo de minerag¢@o, como valores ordendveis. Contudo, constatou-se
que os mesmos ndo apresentam relacdes de ordem, necessariamente, na maioria dos
casos. Assim, optou-se por tornd-los todos categéricos.

A soma dos valores de CAP resultam no total de percentual de CPU. Estes sdo
armazenados individualmente para cada VM. Entretanto, j4 que o arquivo para a
mineracdo estd trabalhando com os pardmetros das configuragcdes inicial e alvo, é
interessante que o CAP seja trabalhado como a combinagao do valor de cada uma delas,
e ndo tratados individualmente. Assim, foi definido um tnico atributo categdrico para
CAP, o qual representa a sua combinagdo de valores. Para os diferentes percentuais de
CPU definidos, ha um total de 77 combinacdes de CAP. De maneira anédloga, os valores
de memoria para cada VM sdo tratados como um conjunto, € ndo individualmente.

6. Apresentacio e Efetivacao da Reconfiguracao

A pesquisa relatada nesse artigo estd inserida em um projeto de parceria, onde outra
pesquisa, de forma complementar, cobre os esfor¢os correspondentes as etapas de (i) a
(1) da Figura 2, e efetiva a reconfiguragdo. O enriquecimento do modelo preditivo, etapa
(h) da Figura 2, é o ponto de integracdo entre essas duas pesquisas, e representa seu
protocolo de comunicagdo. Este enriquecimento constitui-se de instru¢des, em alto
nivel, para a reconfiguracido do ambiente.
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Cada heuristica definida segue o modelo Evento-Condi¢do-Ag¢ao. Os eventos
descrevem situagdes que alertam o subsistema de reconfiguracdo para examinar se €
conveniente efetivar uma reconfiguracdo. As condicdes servem para selecionar o modelo
preditivo adequado, ja existente, e explora-lo. As acdes definem quais pardmetros de
configuracdo devem ser modificados, e como isso deve ser feito. Os modelos preditivos
enriquecidos apenas sugerem reconfiguracdes. O subsistema de reconfiguracdo € que
avalia se tais configuracOes sdo convenientes, considerando politicas de SLA que possam
estar previamente definidas. O formato do protocolo de comunicacdo estd definido em
XML e, por limitagdes de espaco, ndo é apresentado nesse artigo.

7. Teste do Ambiente Proposto

Buscando retratar situacdes reais, foram planejadas 539 configuracdes distintas para as
execucdes de benchmarks, cada uma composta por diferentes combinagdes de CPU,
CAP e memodria. Cada configuracio contou com 4 VMs. Cada VM de cada
configuracdo teve execugcdo de um benchmark (Unixbench), totalizando em 2.156
execucdes. Cada resultado do Unixbench produziu um total de 27 métricas e seus
respectivos valores. Esses dados foram devidamente organizados no DW, resultando em
um total de 58.212 registros na tabela fato. Para o teste feito, as execucdes de
benchmarks foram efetuadas em um tnico ambiente computacional. Por essa razdo, a
etapa de preparacdo dos dados para a mineracdo fez uso apenas dos atributos contidos
nas dimensdes Configuracao e MaquinaVirtual do DW (secdo 4.1). Essas, entretanto,
mostraram-se suficientes para realizar a mineracdo e produzir os resultados esperados.

Para os experimentos, o arquivo “arff” foi preparado obedecendo a politica de
mapear, para cada configuracio inicial, todas as demais combina¢des para configuracao
alvo. Optou-se por separar distintos arffs para cada percentual de CPU. Foram criados 4
arquivos onde os atributos contidos nos mesmos foram: CAP inicial, CAP alvo,
Meméria inicial, Memdria alvo, e o atributo preditivo. Optou-se, também, por
representar os valores atribuidos aos atributos CAP de acordo com o primeiro nimero
de configuracdo para um determinado conjunto de CAP. Para o exemplo da Tabela 1
(sec@o 3), o CAP do lado esquerdo (cuja combinacio de valores é 10, 10, 20 e 45) foi
mapeado para o valor 239; e o do lado direito (cuja combinagdo de valores € 10, 15, 25,
35) para o valor 281. Para os atributos Memoria, mapeou-se o valor correspondente a
memoria da primeira VM para representar a combinac¢do de memdrias. Logo, os valores
utilizados para memdria foram: 70, 80, 90, 100, 110, 120 e 130. Por fim, o atributo
preditivo é composto de valores 0 ou 1, onde O indica que a mudanca de uma
configuragdo para outra ndo apresenta melhora de desempenho, e 1 indica que tal
mudancga é recomendada.

Cada arquivo arff preparado é carregado no ambiente Weka e, sobre eles, é
executado o algoritmo J48, utilizando o método de validacdo cruzada. Os modelos
preditivos produzidos classificam situacdes que possam demandar reconfiguragao. Para
os experimentos efetuados, os modelos fizeram uso do atributo CAP alvo como raiz,
derivando um ou mais atributos até atingir o atributo preditivo. A Figura 4 ilustra, em
parte, duas diferentes situagdes encontradas no modelo preditivo gerado para o arquivo
de 85% de CPU. Em (a) verifica-se que reconfiguracdo do CAP inicial 239 para o CAP
alvo 281, com quaisquer configuracdes de memoria, € recomendada, exceto quando a
configuragdo de memoria inicial for 110. Em (b) é possivel constatar que, partindo-se do
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CAP inicial 253, é recomendado reconfigurar para o CAP alvo 246, com quaisquer
configuragdes de memodria inicial, quando a memdria alvo for 90, 110 e 130.

(@) (b)

CAP_ALVO = 281 CAP_ALVO = 246
CAP_INIC IAL= 239 | CAP_INICIAL = 253
MEM_INIC = 70: 1 | | MEM_ALVO = 70: 0
MEM_INIC = 80: 1 | | MEM_ALVO = 80: 0
MEM_INIC = 90: 1 | | MEM_ALVO =90: 1
MEM_INIC=100:1 | | | MEM_ALVO =100: 0

|

|

|

MEM_INIC=110: 0 MEM_ALVO =110: 1
MEM_INIC=120: 1 MEM_ALVO =120: 0
MEM_INIC=130: 1 MEM_ALVO =130: 1

Figura 4. Exemplo de modelos preditivos

O formato apresentado na Figura 4 ndo é confortavel para que o subsistema de
reconfiguracdo o interprete, pois 0o mesmo precisa de uma estrutura de dados
suficientemente simples e eficiente para n3o onerar sua execucdo. Para tanto, os
resultados foram reformatados, de modo que o subsistema de reconfiguracio possa
identificar, rapidamente, uma situacdo de uma dada maquina Xen e configurd-la de
acordo com os parimetros sugeridos. A Tabela 2 mostra um exemplo de modelos
preditivos enriquecidos. Esta contém parte dos resultados apresentados na Figura 4 e é
estruturada da seguinte maneira: para uma dada configuracdo inicial sdo apresentadas
apenas as configuracdes alvo benéficas para a reconfiguracdo. Esses resultados de
configuragdo alvo sdo enriquecidos de modo que apenas os conteidos de CAP e
memoria que se diferem da configuracdo inicial sdo indicados para a reconfiguracio.
Vale ressaltar que essa tabela nio apresenta de forma exaustiva todas as possibilidades
de configuracdo de memoria inicial cuja reconfiguracdo € benéfica, sugeridas pelo
modelo.

A primeira ocorréncia da Tabela 2 diz respeito ao resultado do modelo
apresentado na Figura 4a. Essa mostra CAP inicial 239 (10, 10, 20, 45) e, para fins de
exemplificagdo, memoria inicial 90. Com essa configuragao inicial, o modelo indica que
ha beneficio em configurar para o CAP 281 (10, 15, 25, 35) para quaisquer
configuragdes de memoria. As transi¢des para estas reconfiguracdes estdo apresentadas
na configuracdo alvo e os pardmetros que devem ser alterados, nas instrucdes
enriquecidas. A segunda ocorréncia diz respeito ao resultado do modelo apresentado na
Figura 4b. Essa mostra o CAP inicial 253 (10, 15, 20, 40) e, para fins de exemplificagdo,
memodria inicial 130. Com essa configuracdo inicial, o modelo indica que ha beneficio
em reconfigurar para o CAP 246 (10, 10, 25, 40) quando a memoria alvo for 90, 110 e
130. Assim, em configuracdo alvo, é apresentada apenas as transicdes que satisfagcam
essa regra e, em instrugdes enriquecidas, os parametros que devem ser alterados.

O subsistema de reconfiguragdo avalia as instrugdes sugeridas e, dentre as que
nio violam regras de SLA, elege a que considerar mais apropriada. E importante
ressaltar que as combinagdes de configuragdes de CAP e memoria ndo sdo permutadas
entre as VMs, de modo que as diferentes distribui¢des nao estdo reportadas nos modelos
preditivos. Como conseqiiéncia, o subsistema de reconfiguracdo torna-se responsavel
por avaliar a distribuicdo dessas combinacdes e aplicar a configuracdo adequada, pois o

custo computacional necessdrio ¢ menor do que o custo que o subsistema teria em
percorrer todas as combinagdes de instrugdes, e selecionar a mais adequada.

220



Simposio Brasileiro de Sistemas de Informacéao

Tabela 2. Exemplo de instrugcdes enriquecidas

) - . Confiuguragdo Alvo Instrugdes Enriquecidas
Configuragao Inicial
CAP MEM VM1l VM2 VM3 vmMa
VM{VM[VM|VM|VM [VM|VM|VM| VM [VM|VM VM
1l2l3lalil2l3lal1l2]3]a CAP|MEM| CAP|MEM|CAP|MEM | CAP|MEM
Jo|70|70|70 70 [ 15 25 35| 70
CAP |10|10|20 |45 80 |70 |70|60 80 | 15 25 35| 60
90 |70 |70| 50 15 25 35
10 (15|25 | 35|100|70 |70 | 40 100 | 15 25 35| 40
meml 9o | 70 1 70 | 50 110|70 |60 | 40 110 | 15 25| 60 | 35| 40
120|70 |50 | 40 120 | 15 25| 50 | 35| 40
130|70 |40 | 40 130 | 15 25| 40 |35 40
90 |70 |70 |50 70 [ 10 25| 70 50
CAP 11011512040 10 (10 (25|40 |110|70 (60| 40 110 | 10 25| 60
MEM|130| 70 | 40 | 40 130|70 (40 | 40 10 25 | 40

8. Trabalhos Relacionados

Esfor¢os recentes tém aplicado técnicas de mineracdo de dados para andlise de
desempenho em aplicacdes multicamadas. Estes trabalhos utilizam o Rubis[RUBO7],
um benchmark que simula uma aplicacao multicamada de leilao, em ambientes de data
center. Com mineracdo de dados, [JUNO6] e [PARO6] buscam apontar gargalos e
identificar, em quais situacdes e com quais configuracdes pode ocorrer queda de
performance. [UDUQ7] faz uso de mineragdo de dados para definir politicas de SLA.
[CHEOQ7] apresenta um estudo semelhante, propondo a identificacdo de SLA a partir de
SLO (service level objectives) ja definidos. Neste dltimo trabalho, € citada a utilizacdo
do Xen, em um data center, como cendrio.

Nao fica claro, nos trabalhos acima, se € adotado ou proposto um processo
completo de KDD, em especial nas etapas de preparacio de dados e seu apropriado
armazenamento em um DW. Nos defendemos que organizar dados de benchmarks em um
DW qualifica o processo como um todo por atender aos objetivos enunciados por Kimball
[KIMO2] de tornar a organizacdo dos dados facilmente acessivel, consistente e adaptavel.
Além disso, a organizacdo em um DW j4 permite o uso de ferramentas OLAP. Por outro
lado, os trabalhos acima também fazem uso do algoritmo J48 do Weka.

9. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um processo completo de KDD para apoio a reconfiguracio de
ambientes virtualizados, desde a execugdo de benchmarks, a compilagdo de seus
resultados, alimentacdo no DW e a execucao de algoritmos de mineracdo de dados, até a
producdo de um modelo preditivo enriquecido para uso por um subsistema de
reconfiguracdo de mdquinas virtualizadas Xen. O modelo analitico do DW construido
mostrou-se adequado e convenientemente flexivel para comportar os dados de execucio
de benchmarks em seus diferentes contextos. A organizacao desses dados tornou sua
preparagdo para o algoritmo de mineracdo mais simples e confortavel. Com a utilizagio
da mineracdo de dados, foi possivel gerar modelos e enriquecé-los para que possam,
seletivamente, sugerir novos parametros de reconfiguracdo para ambientes virtualizados.

Como trabalhos futuros, as mesmas configuracdes enderecadas podem ser
executadas para ambientes distintos. Os pardmetros de configuracdo desses ambientes
também podem ser utilizados como atributos passiveis de alteracdo pela mineragdo de
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dados. As politicas de SLA também podem ser agregadas ao modelo analitico e serem
utilizadas pela mineracdo de dados, de modo a desonerar o subsistema de reconfiguracio
no momento de avaliar as possiveis estratégias de reconfiguracao, e aplica-las.
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