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Abstract. This paper proposes a autoscalable architecture based on containers
and a self-elasticity algorithm that uses the response time as threshold for re-
quests in a Web system. The proposal promotes the optimization of the proces-
sing of requests through efficient allocation of containers. An evaluation was
carried out with a workload characterized by a time series resulting from the re-
quests of a Web system in production and of massive use. The results show that
the proposal meets the performance requirements by allocating more efficiently
the number of containers than other solutions already on the market.

Resumo. Este artigo propoe uma arquitetura auto-escaldvel baseada em con-
tainers e um algoritmo de auto-elasticidade que utiliza como limiar o tempo
de resposta das requisicoes em um sistema Web de alta demanda. A proposta
promove a otimizagdo do processamento das requisicoes por meio da alocag¢do
eficiente de containers. Uma avaliacdo foi realizada com uma carga de traba-
lho caracterizada a partir de uma série temporal resultante das requisicoes de
um sistema Web em produgdo e de uso massivo. Os resultados mostram que a
proposta cumpre os requisitos de desempenho ao alocar com maior eficiéncia
o niimero de containers quando comparado com outras solugdes existentes no
mercado.

1. Introducao

A computacdo em nuvem € essencialmente um agrupado de computadores conectados
em rede em locais geogréficos iguais ou diferentes, operando em conjunto para atender
clientes com diferentes necessidades e carga de trabalho sob demanda, com o uso de
técnicas de virtualizagdo [Zhang et al. 2010].

A tecnologia da nuvem se direciona a uma maior distribui¢do através de multi-
nuvens e a inclusdo de varios dispositivos, como no caso de [oT (Internet of Things) e a
integracdo de rede no contexto de nuvem de borda e fog computing. As solugdes de virtu-
alizagdo leve, como a utilizacdo de containers, sdo benéficas para esta configuracdo com
dispositivos menores. Além de oferecer beneficios sobre as maquinas virtuais tradicio-
nais na nuvem em termos de tamanho e flexibilidade, os containers sdo especificamente
relevantes para as aplicacdes de Plataforma como Servico (PaaS) [Felter et al. 2015].

Recentemente, o uso dos containers de codigo aberto denominados Doc-
ker [Docker 2016] se consolidou como um padrio de facto para que as aplicagdes possam
estender-se de uma plataforma para outra, funcionando como microservigos em servi-
dores Linux e ambientes PaaS. Atualmente, muitos dos principais fornecedores de infra-
estrutura de nuvem utilizam o Docker, por exemplo Google Inc., IBM Corp., Red Hat Inc.,
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Microsoft, Rackspace, VMware Inc. [Schwartz 2014]. Recentemente, a Google langou o
GKE (Google Container Engine) que utiliza Kubernetes, o qual automatiza o processo de
provisionamento, execucdo e parada de maquinas virtuais e o processo de implantacdo de
aplicagdes em um nimero varidvel de containers com base na demanda [Avran 2014].

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar o desempenho de uma arquite-
tura autoescaldvel e um algoritmo para auto-elasticidade baseado na alocacgao eficiente
do nimero de containers para atender requisi¢des em um sistema web de alta demanda
na nuvem. O artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a revisdo
bibliografica e os trabalhos relacionados, a Secdo 3 descreve a proposta da arquitetura
que posteriormente € analisada experimentalmente na Secao 4. Finalmente, a Secdo 5
apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Revisao Bibliografica e Trabalhos Relacionados

2.1. Virtualizaciao, Gerenciadores de Nuvem e Automacao de Configuracao

A virtualizagdo utiliza software para emular as funcionalidades de hardware. Isto permite
que vdrios sistemas operacionais e aplicagdes distintas sejam executados em um mesmo
servidor [VMware 2016]. Uma méaquina virtual € uma porcao de software isolada, com
um sistema operacional e aplicacdes associadas. Uma camada de software chamada hy-
pervisor, que € responsavel pela execucido das miquinas virtuais e pelo gerenciamento do
uso dos recursos fisicos, implementa independéncia entre as maquinas virtuais.

Para provisao de funcionalidades destes ambientes, podem ser utilizados gerencia-
dores de nuvem [Sefraoui et al. 2012] os quais normalmente se comunicam com os hyper-
visors, ativos de rede e equipamentos de armazenamento por meio de APIs (Application
Program Interfaces). As ferramentas de automacdo de configuracdo permitem que se
defina e aplique a configuracao desejada para um conjunto de servidores [Walberg 2008].

2.2. Containers

Containers sdo uma tecnologia para a criacdo de instancias de processamento isoladas
que permitem a virtualizacdo no sistema operacional. Dois containers em execugdao
no mesmo sistema tem sua propria abstracdo de camada de rede, memoria e processos
[Docker 2016]. Esse isolamento € feito via Kernel namespaces. Um namespace ¢ uma
abstracdo que permite que os processos dentro do namespace tenham sua prépria ins-
tancia isolada do recurso global. Mudangas em um namespace sdo percebidas apenas
por processos que sao membros daquele namespace [Linux 2016]. O Linux implementa
namespaces para sistema de arquivos, processos, rede e usudrios [Felter et al. 2015].

A limitagdo e contabilizacdo de recursos dos containers € feita por meio dos
cgroups. Os cgroups permitem a alocac@o de recursos por meio de grupos de proces-
sos definidos pelo usudrio em um sistema [RedHat 2016]. Os containers t€m uma maior
portabilidade que as mdquinas virtuais, ao serem configurados de forma genérica para
qualquer sistema operacional baseado em Linux.

2.3. Carga de Trabalho

O comportamento dos acessos web apresenta comportamento monofrac-
tal [Crovella and Bestavros 1997].
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Os processos monofractais ou autossimilares apresentam dependéncia de longa
dura¢do. Um processo com dependéncia de longa duracdo tem fun¢do de autocorrelagdao
r(k) ~ k=% com k — oo, onde 0 < 8 < 1. O parAmetro de Hurst indica o grau de
autossimilaridade de uma série, dado por: H =1 — g Uma série autossimilar com longa
dependéncia tem % < H < 1. Com H — 1, tanto o grau de autossimilaridade quanto a
dependéncia de longa duracao aumentam [Crovella and Bestavros 1997]. Existem varios
métodos para a estimativa do parametro de Hurst (H). Um deles é o método de Kettani-
Gubner [Kettani et al. 2002] que permite o cdlculo do parametro H utilizando séries de
tamanho menor do que as necessarias com outros métodos. Nesse método, o coeficiente
de autocorrelagao € descrito pela Eq.1.

R(k) = 1/2(|k + 1) = 2|k + |k — 1] (D

Para k=1 tem-se R(1) = 22~  isolando H, tém-se H = L[1 + log(1 + R,(1))].
Sob a suposicdo de que o processo seja ergddigo, € possivel calcular o parametro H,
conforme a Eq.2.

~

o = S0 +log(1 + R,(1)) @

No contexto deste trabalho, as séries autossimilares foram utilizadas para caracte-
rizagdo e geracao do perfil da carga usado na avaliagdo do ambiente.

2.4. Controladores PID

Controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) sdo um dos algoritmos de controle
mais utilizados na industria. O valor da varidvel de controle é lido do sistema S. Este
valor € comparado com o valor desejado, denominado de setpoint e € gerado o termo
de erro e(t). O termo de erro é combinado nos componentes proporcional, integral e
derivativo e € gerado um sinal de controle que atua no sistema S para controlar o valor
da varidvel [Instruments 2015]. O componente proporcional depende da diferenca entre
o valor desejado (sefpoint) e o valor atual da varidvel. Esta diferenca é referida como
erro. O ganho proporcional (Kp) determina a taxa de resposta de saida para o erro e o
componente derivativo indica a taxa de variag@o instantanea deste. O componente integral
soma o termo de erro ao longo do tempo.

O ajuste dos pardmetros de ganho K, K; e Ky permite que o controlador PID pro-
duza os ajustes necessdrios. Existem diversos métodos de ajuste destes pardmetros, como
o método manual, o método Ziegler-Nichols [Instruments 2015] e o ajuste utilizando o
algoritmo Coordinate Ascent. O método manual e o Coordinate Ascent foram os métodos
utilizados neste trabalho. No método manual, os ganhos de cada um dos componentes sao
ajustados com tentativa e erro. Os termos /; e K; sdo ajustados para zero, € o termo £, €
aumentado até que a saida do ciclo comece a oscilar. A partir dai aumenta-se lentamente
o termo [; para reduzir o erro estacionario. Neste ponto inicia-se o incremento do termo
K4, de modo a diminuir as oscilagdes na saida do ciclo [Instruments 2015].

O método Coordinate Ascent (CA) [Thrun et al. 2006] estabelece um lago que
maximiza ou minimiza uma funcao de pontuacdo. Esta funcdo define quao préxima do
objetivo uma varidvel permaneceu dentro de uma iteragdao do algoritmo. Dada uma esti-
mativa inicial de um conjunto de parametros que afeta o valor da fun¢do de pontuacgdo, o
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algoritmo modifica cada um destes parametros com base em um valor fixo e a partir desta
modificacdo, verifica se esta alteracdo apresentou uma melhora na fun¢@o de pontuagdo.
Havendo melhora, este parametro é registrado, assim como o novo valor da funcio de
pontuacdo e aumenta-se o passo de forma gradual. Caso contrério, o passo € diminuido
gradualmente até que o intervalo de busca do pardmetro seja menor do que um valor
minimo pré-fixado. O pseudocddigo do Algoritmo 1 descreve o CA.

No contexto deste trabalho, um controlador PID € utilizado em um ambiente de
malha fechada que permite manter o tempo médio de resposta de uma aplicacao constante,
independente da carga aplicada, por meio da variagdo do provisionamento de recursos
(containers) destinado a atender as requisicgoes.

Algoritmo 1: COORDINATE ASCENT

1 inicio

2 Enquanto a soma dos passos para cada parametro > limiar minimo

3 Para cada parametro

4 aumente o parametro com o valor do passo e calcule o valor da
pontuagdo atual

5 Se pontuacio atual > pontuacao anterior

6 mantenha o valor de parametro, aumente o passo e registre o valor da
pontuacao

7 Se pontuacio atual < pontuacao anterior

8 diminua o pardmetro com o valor do passo e calcule o valor da
pontuacao atual

9 Se pontuacio atual > pontuacio anterior

10 mantenha o valor de parametro, aumente o passo e registre o valor da
pontuacgao

1 Se pontuacio atual < pontuacio anterior

12 diminua o passo

13 fim

14 retorna Pardmetros otimizados

2.5. Trabalhos Relacionados

O trabalho [Lorido-Botran et al. 2012] compara os diversos métodos de auto-
escalabilidade e elasticidade em um ambiente de nuvem. Estes métodos sdo separados
nas categorias reativos e preditivos. Este estudo mostra a variedade de técnicas que estao
sendo propostas em diferentes dreas de conhecimento.

O algoritmo PRESS [Gong et al. 2010] propde a predicao de carga de CPU. Um
dos métodos apresentado utiliza o processamento de sinais usando-se transformadas ra-
pidas de Fourier para extracdo de frequéncias dominantes para gerar séries temporais e
diversas janelas de tempo.

O Haven [Poddar et al. 2015] apresenta uma proposta de dimensionamento elds-
tico para ambientes de nuvem que se baseia no monitoramento de cargas de CPU e me-
moria para cada maquina virtual. A partir de limiares previamente estabelecidos para
consumo de CPU e memoria, o algoritmo instancia novas maquinas virtuais € as insere
em um pool de balanceamento de carga. O balanceador de carga é implementado com
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SDN (Software Defined Network) e tem inteligéncia para realizar o encaminhamento da
requisicao para membros com melhores condicdes.

A proposta do presente trabalho se diferencia da abordagem do PRESS pois nio
realiza predi¢@o de carga e sim um dimensionamento de recursos, baseado na observacdo
do tempo de resposta de uma aplicacao atras de um balanceador de carga. Outra diferenca
€ que o PRESS realiza escalabilidade vertical, ou seja, aumenta recursos de memoria
e CPU para se ajustar a carga de trabalho, enquanto que na proposta deste trabalho se
aborda a escalabilidade horizontal, ou seja, novas instancias capazes de atender a carga
de trabalho sdo alocadas atrds de um balanceador de carga para se ajustar as variacoes
na demanda. A escalabilidade horizontal tem a vantagem de que os recursos alocados
para atender a carga de trabalho ndo sdo limitados aos recursos fisicos de uma maquina.
Além disso, esta abordagem facilita a alta disponibilidade, uma vez que as demandas sdao
atendidas por um conjunto de instincias em paralelo.

Em relacdo a abordagem do Haven, a proposta do presente trabalho apresenta um
método de dimensionamento do sistema a partir da observagao do tempo de resposta das
requisicdes, o que permite uma visibilidade global do comportamento do sistema. Nos
casos em que nao haja excessos de consumo de processamento € memoria, 0 ambiente
pode se beneficiar do aumento do paralelismo no atendimento das requisicoes.

Os trabalhos anteriormente citados analisam ambientes que utilizam tecnologia de
maéquinas virtuais em que sistemas de escalabilidade devem levar em conta o tempo de
provisionamento e configuracdo de maquina virtual, tempo que pode alcancar minutos,
enquanto o provisionamento de containers pode alcangar segundos [Martin 2015]. Sis-
temas que utilizam maquinas virtuais trabalhando de forma reativa num laco de controle
como o PAS podem incorrer em violagdes constantes de nivel de servigo, motivo pelo
qual técnicas de predicdo de carga e pré-provisionamento sao comuns nestes ambientes
([Lorido-Botran et al. 2012], [Poddar et al. 2015] e [Gong et al. 2010]).

Sistemas projetados para prover elasticidade em ambientes de maquinas virtuais,
podem nao ser adequados para escalar ambientes de containers. Os pardgrafos seguintes
analisam sistemas projetados para atuar com containers e posicionam a PAS-CA frente a
esses sistemas.

O trabalho [Google 2016] propde uma ferramenta nativa de auto-escalabilidade
chamada de Horizontal Pod Autoscaler (HPA), a qual escala o ambiente a partir de limi-
ares médios de consumo de CPU dos containers para atender as necessidades das aplica-
coes. O HPA faz o uso do cadvisor (que deve estar funcional em todos os nds workers do
Kubernetes) e do heapster para monitoramento do uso de CPU dos containers. O PAS-
CA se diferencia do HPA no monitoramento pois nio necessita do cadvisor e do heapster.
O PAS trabalha de forma independente de qualquer componente de software de monito-
ramento ao monitorar os tempos de resposta em um ponto Unico, i.e., no balanceador de
carga.

O trabalho [Kan 2016] usa um método reativo e um pro ativo para escalar contai-
ners. A métrica utilizada € requisi¢des por segundo e o algoritmo utiliza a informag¢do do
numero de requisi¢des por segundo que um container consegue atender. Esta informacgao
¢ utilizada na previsao do nimero de containers necessarios para atender a demanda. Os
autores afirmam que este valor pode ser configurado manualmente, entretanto, o nimero
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de requisi¢des por segundo que um container atende depende das condi¢des de CPU e
memoria e isso pode variar em um ambiente real. O sistema adiciona ou subtrai quanti-
dade fixa de containers de acordo com a demanda enquanto que o PAS-CA adiciona ou
remove instancias de acordo com o controlador PID que informa a quantidade de con-
tainers, que deve ser adicionada ou subtraida a cada iteragdo do algoritmo de modo a
manter o tempo de resposta sob controle. Além disso o PAS-CA ndo precisa que seja
determinado o ndmero de requisi¢des por segundo que um container pode atender, o que
o torna mais robusto dado que esta métrica pode variar de aplicacdo para aplicagdo e com
niveis de consumo de recursos dos containers. A avaliagdo do ambiente realizada em
[Kan 2016], mostra apenas o nimero de containers variando conforme a demanda e ndo
compara o sistema proposto com outras propostas e com outras métricas de desempenho,
por exemplo, nimero de requisi¢des ndo atendidas e variagdes no tempo de resposta da
aplicag@o. No presente artigo o PAS-CA € comparado com a solu¢do dominante de mer-
cado [Google 2016] e avalia diversas métricas de desempenho (nimero de requisi¢des nao
atendidas, variacdes no tempo de resposta da aplica¢do, quantidade média de containers
alocados durante os experimentos, entre outras).

O trabalho [Miiller et al. 2016] utiliza a métrica de operagdes por segundo como
limiar para escalabilidade ao estabelecer de forma empirica o nimero de operacdes por
segundo que um sistema consegue atender, o que também apresenta a dificuldade de se
estabelecer um valor fixo da métrica em um ambiente dinamico.

Os trabalhos [Amazon 2016a] e [Amazon 2016b] demonstram como construir €
configurar aplicacdes auto escaldveis dentro do ambiente de nuvem da Amazon. Porém
estes trabalhos utilizam ferramentas exclusivas da Amazon (por exemplo: CloudWatch).
O PAS CA pode ser utilizado em qualquer provedor de nuvem pois utiliza ferramentas de
codigo aberto em sua construcdo, além de ser independente das ferramentas de monito-
ramento de terceiros para prover auto escalabilidade. O trabalho [Jesheen 2016] descreve
como prover um ambiente escaldvel utilizando containers docker, porém a escalabilidade
¢ realizada de forma manual. O PAS-CA executa a escalabilidade de forma automatica.

O trabalho [Solis 2016] propde o uso de ferramentas de Big Data e teoria de con-
trole para provisdo de um ambiente auto escaldvel, onde o limiar para a escalabilidade é o
tempo de resposta médio de uma aplicagdo. Neste trabalho somente utiliza-se a configu-
racao dos parametros do PID de forma manual enquanto que o presente artigo implementa
o0 PAS-CA que complementa a técnica ao empregar a técnica de otimizacao de parametros
Coordinate Ascent.

3. Solucao Proposta

O PAS-CA (PID based Autoscaler-CA) € uma arquitetura inovadora em nuvem para pro-
visdo de auto-elasticidade. E utilizado um ambiente baseado em containers ¢ um método
de alocacdo que reage aos aumentos no tempo de resposta do sistema, de modo a manter
esse tempo abaixo de um limiar pré-estabelecido. E utilizado um sistema de malha fe-
chada com um controlador PID que reage as variagdes no tempo de resposta do sistema
em conjunto com um algoritmo de otimizagao de parametros do controlador PID.

O PAS-CA ¢é apresentada na Figura 1 e funciona da seguinte forma: (1) E estabe-
lecido um limiar (setpoint) de tempo médio de resposta desejado para as requisi¢des. O
monitor de requisi¢des recebe o tempo de resposta das requisi¢des que chegam no balan-
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ceador; (2) O monitor de requisi¢des envia o tempo médio de resposta para o dimensio-
nador PID que calcula o nlimero de containers necessdrios para atingir ou permanecer no
setpoint. (3) O PID executa o Algoritmo 2 e informa o nimero desejado de containers
ao Kubernetes. (4) Kubernetes cria ou remove novos containers, além de garantir que o
ambiente permanecerd com o nimero desejado até a pr6xima rodada do algoritmo (depois
de 10 segundos). Este valor de 10 segundos foi definido pois verificou-se que € suficiente
para que o Kubernetes inicie novos containers e estes passem a responder as requisi¢oes
no cluster de balanceamento.

Nos - Docker

Clientes

’/*"D

[

g

Kubernetes

A

[

Dimensionador| 3
PID -

-

b

[E] [E] E] [E]
x
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_|

Figura 1. Arquitetura da Solucao

Algoritmo 2: PAS
Entrada: Tempo médio de resposta do cluster, Nimero atual de containers

1 inicio
2 Leia o limiar de tempo médio de resposta desejado para as requisicoes:
t_ms_desejado

Leia o ndmero atual de containers: n_containers_atual

Leia tempo de resposta médio do cluster em ms: t_ms_atual

Calcule o erro: e(t) =t_ms_desejado - t_ms_atual

Calcule a saida do controlador PID:

A U A W

u(t) = Kpe(t) + K, /Ot e(t)dt + dete(t) 3)

n_desejado_containers=n_containers_atual + u(t)
fim
8 retorna n_desejado_containers

|

Para viabilizar a operag@o do algoritmo que pretende trabalhar com dados dindmi-
cos recebidos em tempo real, utiliza-se o fluxo de processamento mostrado na Figura 2
que descreve a integracdo e uso das ferramentas usadas na implementacdo da arquitetura
da Figura 1. O HAproxy é um balanceador [Tarreau 2015] utilizado por Reddit, Stack
Overflow/Server Fault, Instagram e Red Hat OpenShift. Seus logs sdo enviados ao Flume
que agrega os dados em um canal de memoria e os envia ao Spark Streaming. Para a dis-
ponibiliza¢cdo dos dados utilizados pelo dimensionador, o Flume realiza o envio em tempo
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real dos logs de acesso do balanceador de carga. Esta informac¢do do tempo de resposta
€ armazenada em formato de série temporal no servidor Redis. O Redis € utilizado para
armazenar a série temporal. Com estes dados disponiveis no Redis, o PAS, nas versdes
manual e automatica (CA) é executado e determina o nimero desejado de containers. O
Kubernetes recebe a informacdo do nimero desejado de containers e utiliza a ferramenta
kubectl para ajustar a alocagao.

SPARK Dimensionader
HAPROXY FLUME [ STREAMING REDIS - Mo;imr KUBERNETES

Figura 2. Fluxo de processamento entre o conjunto de ferramentas utilizadas

Para otimizar os parametros PID, o algoritmo Coordinate Ascent minimiza a soma
do erro quadratico médio da série dos tempos médios de resposta em relacdo ao valor
estabelecido no setpoint. Sao estabelecidos valores iniciais para os parametros Kp, Ki e
Kd e um tamanho de passo inicial para cada um dos parametros. Também € estabelecido
um valor inicial para o erro quadratico médio que € a fun¢do de pontuagdo, que neste
caso € o quadrado da soma das diferencas dos tempos de resposta em relacdo ao setpoint
dentro da janela de tempo. A janela foi definida em 2000 segundos pois verificou-se
experimentalmente que esse tempo seria suficiente para ajustar cada um dos parametros
do PID na fun¢ao de pontuagao.

4. Avaliacao da Proposta e Resultados Experimentais

4.1. Ambiente

Foi configurado um cluster Kubernetes v1.4.1 no sistema operacional CoreOS (899.6.0
(2016-02-02)), virtualizado em VMWare ESXi 5.5.0. O cluster foi constituido com os
seguintes componentes: 1 né master (4 vCPUs, 6 GB de RAM), 1 né etcd (4 vCPUs, 6
GB de RAM) e 3 n6s workers (4 vCPUs, 6 GB de RAM). Foram instaladas maquinas
virtuais (VMWare ESXi 5.5.0) no sistema operacional Ubuntu 14.04.3 LTS, com as se-
guintes configuragdes e ferramentas: 1 n6 Haproxy 1.5.4 (4 vCPUs, 4G GB de RAM), 1
n6 Spark 1.5.2 mais Redis 2.8.4 (2 vCPU, 10 GB de RAM) e 1 né Flume 1.7.0 mais o
dimensionador (2 vCPU, 4 GB de RAM).

Os cendrios de avaliag@o utilizam o ambiente Rubis [Rubis 2009], que € modelado
como um clone do ebay (www.ebay.com). O RUBiS implementa as funcionalidades
basicas de registro de produtos, venda, lances de leildo, navegacdo em produtos por re-
gido e categorias. A versdo instalada do RUBIS foi a 1.4.3 obtida em [Squazt 2012]. O
Haproxy foi configurado para balancear as requisi¢des entre os nos Docker/Kubernetes
usando os enderegos IP dos nds e as portas publicadas pelo servigo do tipo NodePort do
Kubernetes. Cada container teve seus recursos de processamento e memoria limitados a
300 milicores e 300 MB de meméria RAM.

4.2. Carga de Trabalho

Foi coletado um conjunto de acessos, entre os dias 25/05/2015 e 25/06/2015, do portal da
transparéncia (www.transparencia.gov.br), na escala de 1 segundo. A série foi
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caracterizada com o método Kettani-Gubner na qual foi confirmada a autossimilaridade
com H=0,87, nas escalas de 1 segundo, 100 segundos e 600 segundos.

Esta série foi utilizada para gerar a cada segundo requisicdes simultaneas direci-
onadas ao endereco IP do balanceador de carga, o qual distribui as requisi¢des entre os
no6s do cluster Kubernetes. A intensidade da carga foi multiplicada por vérios indices pre-
servando a autossimilaridade. Apesar de terem sido realizados testes com varias cargas,
neste trabalho por restricdo de espaco mostraremos os resultados para uma carga em que
a série temporal € multiplicada por 3 (carga_3) e para uma carga variavel que funciona da
seguinte forma: o sistema € submetido a uma carga_1 (série multiplicada por 1) por 1000
segundos, em seguida a uma carga_2 (série multiplicada por 2) por 1000 segundos, depois
a carga_3 por mais 1000 segundos, seguidas novamente pelas carga_2 e carga_1, por mais

Quando configurado de forma manual, o controlador PID utilizou os seguintes
parametros: Kp=0.016, Ki=0.000012 e Kd=0.096, que foram definidos apds vérios tes-
tes com a carga de trabalho. Para a otimizagdo dos paradmetros do PID com o algoritmo
Coordinate Ascent, os valores para cada um dos limiares podem ser apreciados na Ta-
bela 1. Para a descoberta dos parametros para os limiares de 80, 100 e 120 ms do PAS,
o Coordinate Ascent foi executado da seguinte forma: (1) os parametros Kp, Ki e Kd fo-
ram configurados em 0.01; (2) o passo de atualizacdo foi configurado para 0.001; (3) o
limiar de convergéncia da soma dos passos foi configurado para 0.000001; (4) o sistema
foi exposto a carga_3 e esperou-se a convergéncia do algoritmo para cada um dos casos.

4.3. Avaliacao de Resultados

Esta secdo apresenta a comparagdo dos resultados do PAS (com ajuste manual) e do PAS-
CA (com ajuste automdtico) com o HPA, ferramenta comercial desenvolvida pela Google.
Para cada teste, o experimento foi repetido com 10 amostras diferentes. O intervalo de
confianca foi definido em 95%, com 9 graus de liberdade. Em todos os testes foi utilizado
o ambiente Rubis. Os limites de alocacao de recursos para estes testes foram configurados
como 300 millicores de processamento e 300 MB de memodria RAM. Estas configuracdes
foram estabelecidas para permitir que o Rubis sempre fosse iniciado em boas condicdes
de consumo de CPU e processamento. O nimero minimo de containers em todos os testes
foi 3 para permitir que sempre houvesse pelo menos um container executando em cada
no.

As configuragdes do HPA, PAS e PAS-CA assim como as nomenclaturas utili-
zadas, podem ser consultadas na Tabela 1. Para o HPA foram configurados limites de
processamento médio maximo desejado em 20% e 50%. Essas configuracdes de limiares
de 20% e 50% foram definidas pois o HPA escalando com 20% de processamento per-
mite bom desempenho de tempo de resposta, mantendo os containers em um nivel seguro
de processamento. o HPA escalando com 50% de processamento permite uma alocagao
menor de containers, piorando os tempos de resposta das aplica¢des, porém ainda com
um nivel seguro de processamento, sem que hajam travamentos dos containers. Limiares
acima de 50% causam altos niveis de processamento ao submeter o ambiente as cargas
utilizadas neste trabalho, o que origina travamento dos containers, reset de conexodes e
timeouts.

Para o PAS e PAS-CA € configurado o limite de tempo de resposta e os parametros
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do PID (Kp, Ki e Kd). Para as configuragdes dos algoritmos PAS 80, PAS 100 e PAS 120,
sdo usados os parametros encontrados de forma manual. Ja para as configuragdes PAS 80
CA, PAS 100 CA e PAS 120 CA sao usados os parametros calculados pelo Coordinate
Ascent. Os limiares configurados para o PAS foram escolhidos para trazerem tempos de
resposta compativeis aos das configuracdes utilizadas para o HPA.

Algoritmo | CPU Livre | Limite tempo de Resposta Kp Ki Kd
HPA 20 20% - - - -
HPA 50 50% - - - -
PAS 80 - 80 ms 0.01 0.000012 | 0.096

PAS 80 CA - 80 ms 0.00121 | 0.0000505 | 0.00112
PAS 100 - 100 ms 0.01 0.000012 | 0.096

PAS 100 CA - 100 ms 0.00131 | 0.0000515 | 0.00101
PAS 120 - 120 ms 0.01 0.000012 | 0.096
PAS 120 CA - 120 ms 0.00135 | 0.000041 | 0.00115

Tabela 1. Configuracdo dos Algoritmos

As métricas analisadas para os testes foram: tempo médio de espera na camada
de aplicacdo do cliente, tempo médio de espera da requisi¢do no balanceador de carga,
percentagem de requisi¢des ndo atendidas, nimero médio de containers alocados durante
os testes e eficiéncia média na alocagdo dos containers. O nimero médio de containers
foi calculado registrando o nimero de containers alocados a cada segundo, e no final
dividindo a soma do nimero total por esse tempo. A eficiéncia média na alocacdo de
containers foi definida pela Eq. 4, em que Nc € o nimero médio de containers durante
os experimentos, € 7' € o tempo médio de resposta em milissegundos das requisi¢cdes na
camada de aplicacdo. O célculo da eficiéncia utilizando esta equacao foi idealizado, pois
quanto maior o tempo de resposta médio, ou quanto maior a alocagdo média de containers,
menor serd a eficiéncia obtida.

E=1/(NcxT) 4)

As numeracgao das colunas das tabelas 2 e 3, apresentam a seguinte descri¢ao: (1)
intervalo de confianga para o tempo médio de resposta em milisegundos na camada de
aplicagdo, (2) intervalo de confianca para a alocagdo média de containers, (3) intervalo
de confianca para a percentagem de requisi¢cdes ndo atendidas; (4) intervalo de confianca
para a eficiéncia do algoritmo; (5) intervalo de confianga para o tempo médio de resposta
em milisegundos medido no balanceador.

Os resultados dos experimentos realizados com a carga_3 por um tempo de 1200
segundos sdo mostrados na Tabela 2. Observa-se que o tempo de espera dos clientes,
do PAS 80 CA foi proximo ao HPA 20, porém o PAS 80 CA apresentou um intervalo
de confianga menor, o que demonstra a previsibilidade de comportamento em relagdao
ao tempo de resposta para a carga_3. Verifica-se também que o HPA 50 alocou menos
containers, porém apresentou maior tempo de resposta.

Nestes testes, a criagdo e destruicdo de containers executada pelos algoritmos de
auto elasticidade ndo representou problemas criticos em relagdo ao ndo atendimento de
requisi¢des, visto que os intervalos de confianga para porcentagem de requisi¢des nao
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atendidas apresentam valores baixos. Observa-se que as versdes do PAS CA tenderam a
perder menos requisi¢coes do que as versdes otimizadas manualmente.

A tabela 2 também mostra que as configuracdes das versdes do PAS conseguiram
manter o tempo médio de resposta no balanceador préximo aos limiares desejados. E
possivel observar também que os algoritmos HPA tenderam a ter intervalos de confianca
maiores do que os do PAS, o que demonstra uma maior previsibilidade no atendimento de
requisitos de tempo de resposta do PAS-CA. O resultado mostra que as versdes PAS-CA
obtiveram melhores tempos de resposta que as versdes otimizadas com parametros manu-
ais, além de eficiéncia melhor ou igual. Também para um tempo de resposta equivalente
ao obtido pelo HPA 20, o PAS 80 CA obteve melhor eficiéncia.

1 2 3 4 5
HPA 20 164.797, 204.326 | 5.560, 5.684 | 0.00001, 0.000001 0.0009, 0.0009 61.696, 87.191
HPA 50 199.988, 271.039 3.0,3.0 0.0,0.0 0.001, 0.001 134.060, 166.074
PAS 80 168.619, 225.594 | 5.009, 5.111 | 0.00007, 0.00007 | 0.00100, 0.00100 | 84.202, 95.339
PAS 80 CA | 181.819, 185.631 | 5.270, 5.283 | 0.00004, 0.00004 | 0.00103, 0.00103 | 84.544, 85.648
PAS 100 193.845, 221.755 | 4.254,4.277 |  0.00009, 0.00009 0.0011, 0.0011 | 103.742, 110.421
PAS 100 CA | 180.234,207.569 | 4.370,4.388 | 0.00001, 0.00001 0.0011, 0.0011 98.089, 99.315
PAS 120 207.609, 215.419 | 3.492,3.502 | 0.00009, 0.00009 0.0013,0.0013 | 118.899, 120.642
PAS 120 CA | 203.998, 208.970 | 3.556, 3.561 | 0.000009, 0.000009 | 0.0013,0.0013 | 113.701, 117.323

Tabela 2. Resultados dos testes para carga_3 com 95% de confianca

Para verificar a diferenca entre o PAS e o HPA com a carga varidvel
20. Os resultados obtidos estdo sumarizados na Tabela 3. Nesta tabela, verifica-se que
o tempo de resposta médio na camada de aplicacdo e a alocacdo média de containers
durante os testes, foram melhores para o PAS 80 CA. Verifica-se também que os dois
algoritmos obtiveram tempos médios de resposta proximos, dentro do intervalo de confi-
anca, entretanto, o intervalo de confianca obtido para os tempos de resposta apresenta-se
menor para o PAS 80 CA, o que indica uma maior previsibilidade de desempenho em
relacdo ao HPA 20. O PAS 80 CA também alocou um niimero menor de containers.

1 2 3 4 5
HPA 20 108.786, 115.244 | 4.137,4.143 | 0.000003, 0.000003 | 0.0021, 0.0021 | 73.477,75.618
PAS 80 CA | 108.523, 110.753 | 4.052, 4.078 | 0.000003, 0.000003 | 0.0022, 0.0022 | 70.861, 71.536

Tabela 3. Resultados dos testes para carga variavel com 95% de confianca

Conforme os dados da tabela 3, o PAS 80 CA apresentou melhor eficiéncia que o
HPA 20. Este comportamento € coerente com os dados obtidos nos testes anteriores, ja
que o PAS 80 CA teve tempos de resposta proximos aos do HPA 20, porém alocou menos
containers. A percentagem de requisi¢des ndo atendidas, foi baixa para tanto para o PAS
80 CA quanto para o HPA 20, o que demonstra a robustez dos dois algoritmos para cargas
com mudangas abruptas de intensidade. A versdo PAS 80 CA obteve tempos médios de
resposta no balanceador menores que o HPA 20, o qual estava configurado para manter
este valor proximo a 80 ms, porém verifica-se que este valor ficou proximo de 70 ms. Isto
pode ser explicado pelo fato de que nestes testes com carga varidvel, o sistema passa 2000
segundos sendo submetido a carga_1, e foi observado nos diversos testes que nessa carga
o tempo de resposta esteve abaixo de 80 ms, mesmo sem que o sistema seja escalado.
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4.4. Testes de média zero

Para comparacdo dos resultados foram realizados testes de média zero para verificar es-
tatisticamente os resultados dos diferentes sistemas dentro de um intervalo de confianca
[Jain 1990]. Os testes realizados nesta se¢do foram configurados para apresentarem inter-
valo de confianca de 95%, usando-se a distribuico ¢ student com 9 graus de liberdade. Os
dois sistemas a serem comparados sao o HPA 20 e o PAS 80 CA pois sdo as configuracdes
com maiores requisitos de desempenho dentre os cendrios avaliados. Foram comparados
os tempos de resposta, alocacdo de containers e eficiéncia para a carga_3 e para a carga
varidvel.

O resultado do teste para o tempo de resposta € mostrado na Tabela 4 (as linhas
representam o “‘sistema 17 e as colunas o “sistema 2”). Para a carga_3, o intervalo mostra
valores negativos e positivos quase simétricos, o que indica a equivaléncia dos dois siste-
mas. Para a carga varidvel o intervalo mostra tempos de resposta equivalentes, porém o
HPA 20 mostra uma tendéncia para tempos de resposta maiores. A Tabela 5 apresenta a
alocacgdo de containers em que para ambas as cargas, o HPA 20 fez uma alocagdo maior
de containers. A Tabela 6 compara a eficiéncia entre os algoritmos. Para ambas as cargas
o PAS 80 CA foi mais eficiente. Todos os resultados nesta secdo sdo coerentes com 0s
resultados apresentados na secao anterior, o que valida a precisdo do método de avaliacao
utilizado neste trabalho.

carga_3 carga variavel
Sistema 1/Sistema 2 HPA 20 PAS CA 80 HPA 20 PAS CA 80
HPA 20 (0.0, 0.0) (-20.77,22.44) (0.0, 0.0) (-0.5108585, 5.26436)
PAS 80 CA (-22.44,20.77) (0.0, 0.0) (-5.26436, 0.510859) (0.0, 0.0)

Tabela 4. Testes média zero para tempo de resposta

carga_3 carga variavel
Sistema 1/Sistema 2 HPA 20 PAS CA 80 HPA 20 PAS CA 80
HPA 20 (0.0, 0.0) (0.2767679, 0.414394) (0.0, 0.0) (0.0589784, 0.097679)
PAS 80 CA (-0.4143941, -0.276768) (0.0, 0.0) (-0.0976786, -0.058978) (0.0, 0.0)

Tabela 5. Testes média zero para numero médio de containers

carga_3 carga variavel
Sistema 1/Sistema 2 HPA 20 PAS CA 80 HPA 20 PAS CA 80
HPA 20 (0.0, 0.0) (-6.53e-05, -6.5e-05) (0.0, 0.0) (-8.95¢-05, -8.9¢-05)
PAS 80 CA (6.53e-05, 6.5e-05) (0.0, 0.0) (8.95¢-05, 8.9¢-05) (0.0, 0.0)

Tabela 6. Testes média zero para eficiéncia

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou a PAS-CA, uma arquitetura de auto escalabilidade para compu-
tacdo em nuvem que propde o uso de containers e a provisao da auto elasticidade com
base em uma métrica que impacta diretamente a percep¢ao do usudrio, o tempo de res-
posta da aplica¢do. Foram integradas diversas ferramentas de Big Data, orquestradores de
containers e técnicas de controle. Os resultados experimentais mostram que nos cenarios
avaliados a proposta otimiza a alocagdo do nimero de containers para manter o tempo
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de resposta das aplicacdes dentro de um limiar estabelecido. Foi feita uma comparagdo
da proposta com uma ferramenta da Google, o HPA, e os resultados mostram que a PAS-
CA tem potencial para ser uma alternativa de escalabilidade em sistemas de nuvem. Nos
cendrios avaliados, a PAS-CA obteve melhor eficiéncia na alocacido de containers que
o HPA. Trabalhos futuros pretendem integrar outras métricas de interesse para provisao
de auto-elasticidade, como limiar de CPU e memoria e a avaliagdo da proposta em um
sistema em producao.
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